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Resumen

Este trabajo presenté el desarrollo y la validacion de un sistema de seguimiento ro-
boético para adultos mayores, fundamentado en la integracion de un manipulador
de 3 GDL con visién estéreo y técnicas de aprendizaje profundo. La arquitectura
propuesta se validé en un entorno de simulacién ROS-Gazebo, donde se implemen-
taron algoritmos de cinematica directa e inversa para el control del efector final,
que es donde se ubico la camara. Para la etapa de percepcion, se obtuvo un modelo
especializado en la deteccion de personas de la tercera edad mediante la técnica de
transferencia de aprendizaje, optimizando una red neuronal convolucional con un
conjunto de datos propio.

Asimismo, se desarroll6 un algoritmo de estimacién de posiciéon que determind, en
tiempo real, la trayectoria del adulto mayor. Este componente de visién por compu-
tadora permiti6é realizar un ajuste dinamico de las articulaciones del robot, esta-
bleciendo un control en bucle cerrado que mantuvo el efector final centrado en el
objetivo de manera continua. Los resultados experimentales en simulacién demostra-
ron la viabilidad técnica del sistema para ejecutar la tarea de seguimiento continuo

de personas de la tercera edad en interiores.
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Introduccion

La robdtica ha evolucionado notablemente, pasando de un enfoque centrado Uni-
camente en robots industriales hacia una nueva etapa caracterizada por sistemas
inteligentes capaces de interactuar de forma auténoma con entornos dindmicos y
centrados en el ser humano [2]. Esta evolucién ha sido impulsada por la integracion
de disciplinas como el analisis de senales, la teoria de la informacion y la inteligencia
artificial [3], donde la visién por computadora emerge como un proceso fundamen-
tal para permitir la interpretacion y comprensién de escenas complejas a partir de

informacion visual.

En este contexto surge la robdtica de servicio, orientada a asistir, acompanar y
facilitar tareas en ambitos como la salud, la educacion y el hogar. Particularmente, el
cuidado de adultos mayores constituye un desafio relevante debido al envejecimiento
poblacional y a la creciente necesidad de soluciones tecnolégicas que complementen

la atencién humana.

La integracion de modelos de aprendizaje profundo en plataformas robéticas como ro-
bots manipuladores de multiples grados de libertad, posibilitan el seguimiento activo
de personas en movimiento y una mayor adaptabilidad del sistema ante cambios en
el entorno, sentando las bases para soluciones de monitoreo méas robustas, auténomas

y confiables en escenarios reales.
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1.1. Trabajos relacionados

1.1.1. Monitoreo de adultos mayores

El monitoreo de adultos mayores (elderly monitoring) engloba un conjunto de tec-
nologias y sistemas disenados para apoyar a su supervision, seguridad y calidad de

vida.

En Kim et al. [4] realizan una clasificacién de estos sistemas en seis funciones principa-
les: (a) actividades diarias, (b) comportamientos anormales, (c) deterioro cognitivo,
(d) caidas, (e) localizacién de personas en interiores y (f) calidad del suefio; para esto
identifican 16 tipos de tecnologias de sensores, principalmente los de movimiento y
de contacto, asi como las camaras de profundidad. Estos dispositivos se instalan en
ubicaciones especificas del hogar (techos, paredes, muebles y electrodomésticos) para

recopilar datos sobre las actividades y el comportamiento de los adultos mayores.

A su vez, Nguyen et al. [5] destacan la importancia de implementar sistemas no
invasivos para el seguimiento de actividades y la localizacién de las personas mayores,
especialmente en hogares inteligentes o residencias asistidas. En este sentido, se han
desarrollado soluciones para detectar patrones de actividad, caidas e inactividad

prolongada [6-8].

1.1.2. Localizacion en interiores

Un componente fundamental en los sistemas de monitoreo de adultos mayores es la

localizacién en interiores (indoor localization), ya que permite determinar la posicion
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del individuo dentro de un entorno cerrado, identificar su presencia en zonas poten-

cialmente riesgosas y facilitar su ubicaciéon oportuna en situaciones de emergencia.

En este sentido, numerosos estudios han abordado el problema desde distintos en-
foques. Por ejemplo, Karkar et al. [9] presentaron un sistema de navegacién en in-
teriores (CamNav) basado en vision por computadora que utiliza caracteristicas de
patrones binarios locales multiescalares (MSLBP) para mejorar la precisién en el
reconocimiento de lugares. Mientras que Chen [10] utiliz6 tecnologia Beacon para
monitorear la seguridad de los adultos mayores en casa, con camaras que detectaron
el uso de electrodomésticos de alto riesgo y alertaron a los cuidadores. Por otro lado,
Chen et al. [11] propusieron un sistema de primeros auxilios que combinaba la de-
teccion de caidas mediante vision y el enrutamiento de rescate a partir de modelos
de informacién de construccion (BIM). En contraste, Lee et al. [12] desarrollaron un
sistema que empled etiquetas Bluetooth, sensores de techo y andlisis de Big Data
para rastrear en tiempo real los movimientos de residentes, personal y visitantes en
residencias geridtricas. A diferencia de Mane et al. [13], cuyo enfoque incluyé seg-
mentacién de imagenes, extraccion de caracteristicas posturales, seguimiento del flujo
de movimiento y algoritmos de clasificacién para distinguir entre eventos criticos y

situaciones no peligrosas para personas de la tercera edad.

1.1.3. Seguimiento de objetos/personas

El seguimiento de objetos (object tracking) permite extender la localizacién en interio-
res hacia un analisis dindmico del movimiento, al posibilitar el registro de trayectorias
y la identificacion de patrones de desplazamiento, aspectos clave para la evaluacion

del comportamiento en entornos cerrados.
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Se han propuesto distintos enfoques para afrontar los desafios en el d&mbito de la vi-
sién por computadora [14]. Por un lado, Kim y Sim [15] analizaron el seguimiento de
objetos especificos en entornos con miltiples objetos en movimiento, utilizando se-
cuencias de video para identificar y rastrear el objetivo en cada cuadro. Este enfoque
parti6 de la generacion de imagenes diferenciales mediante técnicas de seguimien-
to por regiones e implementacion del filtro de particulas, logrando un seguimiento
preciso, incluso en escenarios complejos donde coexistian multiples objetivos. En con-
traste, Kim y Kweon [16] emplearon camaras en movimiento e integraron técnicas
basadas en homografia con el algoritmo de impulso de linea (online-boosting) para
ajustar el seguimiento a condiciones dinamicas. Otro enfoque fue el presentado por
Keivani et al. [17], en el que se utiliz6 un algoritmo K-means modificado para la
deteccién de miltiples objetos en movimiento en tiempo real. Este método operé sin
requerir informacion previa sobre el niimero de objetos en movimiento, adaptandose
a escenarios dinamicos caracterizados por cambios en la iluminaciéon o por trayecto-
rias no lineales. A su vez, el trabajo de Lychkov et al. [18] se destac) por las mejoras
en la técnica del flujo éptico disperso, lo que permitié un seguimiento mas preciso en
tiempo real mediante la regeneracion automatica de puntos caracteristicos perdidos.
Esta modificacion resulté clave en situaciones en las que los objetos experimenta-
ron oclusiones, rotaciones o cambios de escala, lo que incrementé la versatilidad del

sistema.

1.1.4. Robodtica basada en vision

En los estudios de Wei y Luo [19], y de Verma et al. [20] se emple6 un manipulador con
cinco grados de libertad (GDL) y una camara estéreo. No obstante, la modalidad de

operacién de la cAmara presentd variaciones entre ambos trabajos. En Wei y Luo [19]
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optaron por la modalidad pasiva y desarrollaron un algoritmo de planificacion para el
movimiento de la mufieca y la orientacion del agarre del robot, aplicando un filtro de
Kalman basado en el modelo CAD y la seleccién dinamica de puntos caracteristicos.
Mientras que, en Verma et al. [20] utilizaron la modalidad activa y su metodologia se
basé en caracteristicas de MSER para la localizacién de objetos, apoyada en técnicas

de agrupamiento basadas en densidad y transformacién de homografia.

Estos estudios reflejan un interés creciente en la deteccion y el seguimiento de objetos,
particularmente en el seguimiento humano, lo que evidencia la evolucién constante
de esta area de investigacion y su relevancia en el desarrollo de tecnologias de visioén

por computadora.

En conclusion, este trabajo se sitia en la interseccion de técnicas de seguimiento de
objetos, métodos de localizacion en interiores y aplicaciones de monitoreo de adultos
mayores. Pese a no integrar una localizaciéon completa ni analizar detalladamente el
movimiento corporal, facilita la adquisicién de informacion relevante sobre la ubica-
ciéon de una persona mayor dentro de un espacio controlado mediante una solucién

no intrusiva y facilmente escalable.

1.2. Planteamiento del problema

En la sociedad contemporanea, el incremento sostenido de la poblacién de adultos
mayores plantea desafios significativos en materia de cuidado, supervision y aten-
cién continua. A medida que la tecnologia robdtica avanza, los robots de servicio
emergen como una solucién prometedora para mejorar la calidad de vida de este

grupo demogréfico. Sin embargo, gran parte de la investigaciéon en este d&mbito ha
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estado histéricamente enfocada en aplicaciones industriales, limitando la exploracién

de soluciones centradas en escenarios asistenciales.

En el campo de la vision por computadora, si bien existen estudios centrados en
el seguimiento de personas, estos se han realizado mayormente en entornos abiertos
—como calles o pasillos— y mediante el uso de camaras estaticas. Esta configuracion
restringe el campo de vision del sistema, lo que dificulta el seguimiento continuo y

preciso de individuos en entornos cerrados complejos.

Por otro lado, los sistemas que integran un robot manipulador con visiéon por compu-
tadora contintian siendo limitados, especialmente en su adopciéon dentro de entornos
domésticos. Lo que se traduce en una falta de desarrollo de soluciones tecnoldgicas

personalizadas para la asistencia y compania de adultos mayores en sus hogares.

Frente a esta problematica, surge la necesidad de desarrollar un sistema robdtico
equipado con un sistema de vision por computadora que permita una interaccion
autéonoma y segura con adultos mayores en entornos domésticos, contribuyendo al

monitoreo, la asistencia y el apoyo a su vida cotidiana.

Por consiguiente, el objetivo general de esta investigacion es desarrollar un algoritmo
predictivo de la posicion basado en una red neuronal convolucional para identificar,
seguir y anticipar el movimiento de adultos mayores en entornos domésticos. Este
algoritmo trabajara en conjunto con un robot manipulador de 3 GDL, cuya funcién
principal serd evitar los problemas de oclusién comunes en el seguimiento con ca-
maras estaticas. A través del ajuste dindmico de la posiciéon de la cdmara, el robot

garantizard un seguimiento continuo del objeto de interés.
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1.3. Justificacion

En la actualidad, surge una necesidad imperiosa de ofrecer soluciones tecnologicas
adaptadas a las demandas cambiantes de la sociedad, con un enfoque particular en el
cuidado y el bienestar de las personas mayores. A medida que la poblacién envejece,
aumentan las limitaciones fisicas y la necesidad de asistencia personalizada, lo que
resalta la importancia de la tecnologia robdtica de servicio. La implementacion de
un sistema de supervision con herramientas de inteligencia artificial de tltima gene-
racion, adaptable a un sector vulnerable de la poblacién, se vuelve una herramienta

fundamental para garantizar su integridad fisica.

En este contexto, el presente estudio tiene como objetivo principal el desarrollo de
un algoritmo de prediccion de posicion basado en una red neuronal convolucional
integrada en un robot manipulador de 3 GDL. Dicho algoritmo no solo permitira el
seguimiento continuo de adultos mayores para una supervisiéon constante, sino que
también ajustara la orientacion del robot de manera dindmica para evitar oclusiones.
De esta manera, esta investigacion busca ofrecer una solucion tecnoldgica adaptable

a las necesidades especificas de los adultos mayores.

1.4. Hipotesis

La combinacién de un robot manipulador de 3 GDL y una red neuronal en un entorno
de simulacién dara como resultado un sistema para el seguimiento de adultos mayores
en movimiento. La eleccion y el entrenamiento de una red neuronal, en conjunto con

la integracion de la cinematica del manipulador, ofrecerdan mejoras en la capacidad
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de seguimiento de los adultos mayores.

1.5. Objetivos

1.5.

1

1.5.

—_

1. General

. Desarrollar un entorno de simulacién en ROS-Gazebo que modele el movi-
miento de un robot manipulador de 3 GDL . Este entorno sera utilizado para
el seguimiento de adultos mayores en movimiento mediante una camara ubica-

da en el efector final del robot con la ayuda de una red neuronal convolucional

(CNN).

2. Especificos

. Integrar un conjunto de datos con imagenes de adultos mayores a través de
recursos en linea.

Seleccionar un algoritmo adecuado para aplicar transferencia de aprendizaje.

Entrenar una red neuronal preentrenada para adaptar el modelo a un nuevo

conjunto de datos.
Desarrollar un robot manipulador de 3 GDL en el entorno de ROS-Gazebo.

Diseniar un algoritmo de estimacion de la posiciéon a partir de la informacion
proporcionada por el modelo especializado para mover el robot hasta una po-

sicién deseada.
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6. Integrar el modelo especializado y el algoritmo de estimacién de la posicion en

el entorno de simulacién.

7. Realizar un andlisis de los resultados obtenidos en la simulacion mediante la
comparacion de la trayectoria real del adulto mayor con la predicha por el

algoritmo de estimacién de la posicion.

1.6. Metodologia

Para desarrollar esta investigacion, se recurrié a dos metodologias (para sistemas em-
bebidos [21] y en cascada [22]) con el objetivo de obtener una metodologia adaptada
a las necesidades especificas del proyecto: el entrenamiento de la red neuronal y el
desarrollo del robot manipulador; sistemas esenciales para lograr el seguimiento de

adultos mayores en movimiento.

Fase 4. Disefo
detallado.

Fase 3. Correciones.
Fase 5. Integracion.

Fase 6. Pruebas.
Fase 7. Analisis de resultados.

Fase 1. Especificaciones de diseiio.
Fase 2. Division en subsistemas

Obtenciéon de una red neuronal.

Desarrollo del robot manipulador.

Figura 1.1: Metodologia para sistemas embebidos. Adaptado de [21].
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En consecuencia, cada fase de la Figura 1.1 implement6 de la siguiente manera:

Especificaciones de diseno. Se definieron los requerimientos y herramientas ne-

cesarias para disenar y simular el sistema propuesto.

Division en subsistemas. Se dividi6 el proceso en (a) entrenamiento de la red neu-

ronal e (b) implementacion del robot manipulador en el entorno ROS-Gazebo.

Correcciones. Se realizaron modificaciones pertinentes para obtener los elementos
necesarios para la integracion del sistema completo, dado que cada proceso de

la fase anterior fue considerado una caja negra.

Disefio detallado. Se integré la metodologia en cascada (ver Figura 1.2) para ob-
tener de una red neuronal enfocada en el reconocimiento de adultos mayores y

se desarroll6 el robot manipulador.

N\

Revision de la literatura.

J Y

Recopilacion y pre-
procesamiento de datos.

L y, \ 4
e ~

Eleccion de la
arquitectura de la CNN.

. J \ 4
4

Evaluacion del modelo.

\

Figura 1.2: Metodologia en cascada.

Parte 1: Obtencién de la red neuronal

Revision de la literatura. Se realizd una revisién detallada de la literatura en-

focada en CNNs, aprendizaje profundo y aplicaciones especificas en el area de

10
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seguimiento de objetos para identificar las arquitecturas de CNN mas relevan-
tes, las técnicas de transferencia de aprendizaje y las herramientas de software

mas utilizadas.

Recopilaciéon y pre-procesamiento de datos. Para la integracion de un con-
junto de datos, se hizo uso de imagenes obtenidas de fuentes en linea. Ademas,
se llevo a cabo una etapa de pre-procesamiento de la informacién en donde se

incluy6 el aumento de datos y la normalizacion de los mismos.

Obtencién de un modelo especializado. A partir de una red neuronal preen-
trenada, se obtuvo un modelo especializado en personas de la tercera edad.
Se ajusto la arquitectura del modelo de acuerdo con los resultados obtenidos

durante las etapas de entrenamiento, validacion y prueba.

Evaluacién del modelo. Se evalu6 el rendimiento del modelo especializado me-
diante métricas adecuadas para la tarea de deteccién, como precision, sensibi-

lidad, especificidad, etc.
Parte 2: Desarrollo del robot

Definicién de requisitos. Se especifico el espacio de trabajo y el nimero de arti-

culaciones necesarias para realizar la tarea objetivo.

Diseno mecanico. Se seleccioné la arquitectura cinematica y se obtuvo el modelo

CAD.

Desarrollo del software. Se realizo el andlisis cinemético para modelar la relacion
matematica entre cada una de las articulaciones y el efector final. Adicional-
mente, se programo la cinematica inversa para obtener las variables articulares

y alcanzar una posiciéon deseada.

11
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Integracion en el simulador. A partir del modelo CAD, se gener6 un formato
URDF para validar el modelo cinematico inverso y facilitar la integracién del

robot en el entorno de simulacion.

Integraciéon. Se implement6 la red neuronal, el robot y escenarios —modelo 3D de
habitaciones al interior de una casa y adultos mayores— en el simulador para
poder generar los estimulos necesarios y validar el funcionamiento del algoritmo
de estimacion de la posicion. Este proceso permitié verificar que la interaccion
y coordinacion entre la red neuronal y el robot fueran efectivas, asegurando
que el algoritmo de estimacion de la posicion operara dentro de sus parametros

especificados.

Pruebas. Se realizaron pruebas con multiples condiciones iniciales para evaluar la

robustez del sistema y obtener un panorama completo de su comportamiento.

Analisis de resultados. Se llevo a cabo un analisis detallado de los resultados en
simulacion. Verificando los tiempos de respuesta, la estabilidad del sistema y
la precision en la salida del algoritmo de estimacion de la posicién.

1.7. Alcances y delimitaciones

Para el desarrollo del proyecto se tuvieron en consideracion los siguientes aspectos.

1.7.1. Alcances

= Desarrollar un algoritmo de estimacion de la posicion de adultos mayores para

permitir que un robot manipulador de 3 GDL realice su seguimiento en un

12
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entorno ROS-Gazebo.

= Este algoritmo permitié que una camara integrada en el sistema roboético per-

maneciera siempre centrada en el adulto mayor.

1.7.2. Delimitaciones

El sistema se acotd a un entorno de simulacién.

El robot manipulador fue de 3 GDL .

La capacidad de procesamiento del sistema fue una limitacién en términos de

la velocidad y la deteccién continua del objetivo.

Los resultados obtenidos estuvieron especificamente vinculados a la interaccion

del robot manipulador con los adultos mayores.

13
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2.1. Vision por Computadora

Con la aparicién de las computadoras, una de las primeras areas de investigaciéon fue
la Visién por Computadora, que consiste en analizar imagenes mediante computado-

ras para obtener descripciones de objetos fisicos captados por camaras [23,24].

En la Figura 2.1 se muestra un ejemplo de la adquisiciéon de una imagen. Este proceso
involucra la captura del objeto que posteriormente se analizard y procesara compu-
tacionalmente. Esta operacion requiere un sistema de digitalizacion y la intervencion
de una fuente luminosa para que el sistema reconozca todas las caracteristicas del

objeto observado.

Escena

Figura 2.1: Ejemplo de la adquisicién de imdgenes digitales. Adaptado de [24].

En el esfuerzo por emular el procesamiento visual humano, la Vision por Computado-

14
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ra suele dividirse tradicionalmente en cuatro etapas principales, como se muestra en
la Figura 2.2 [25]. Sin embargo, en la actualidad, varios procesos de estos médulos
pueden formar un solo subsistema, indicando una mayor integracién y complejidad

en los sistemas modernos.

Captura Preproceso Segmentacion Reconocimiento

Figura 2.2: Etapas de un sistema de Visién por Computadora. Recuperado de [25].

Esta disciplina, relacionada con otras tecnologias, se destaca principalmente en tres
areas: el procesamiento de imagenes, que busca transformar una imagen en otra; la
generacion de graficos por computadora, que convierte la descripcion de objetos en
imégenes; y el reconocimiento de patrones, que clasifica objetos segiin sus caracteris-

ticas entre un conjunto de candidatos [23].

2.2. Procesamiento digital de imagenes

A medida que las computadoras crecieron en potencia y redujeron su costo, hubo
una explosion en la gama de aplicaciones para las cuales se conté con la posibilidad
practica, de desempeno y de memoria para el procesamiento de imagenes digitales;
se pueden encontrar ejemplos de aplicaciones que van desde la inspeccién industrial

hasta el procesamiento de imagenes médicas [26].

El procesamiento digital de imagenes puede definirse como la aplicacion de una serie

de operaciones matematicas a una imagen para obtener un resultado deseado [26].

15



2. Marco tedrico

2.2.1. Operaciones sobre imagenes

Estas operaciones se realizan mediante algoritmos de procesamiento de imagenes,
que pueden dividirse en niveles de aplicacion y niveles de operacion. A medida que
la imagen es procesada, se llevan a cabo transformaciones que agrupan pixeles en
regiones, extrayendo caracteristicas significativas que se utilizan para identificar ob-
jetos o partes de objetos. Este proceso generalmente culmina en el reconocimiento,

donde se deriva una descripcion o interpretacion de la escena, ver Figura 2.3.

Nivel bajo Nivel intermedio Nivel alto
6 esquinas
» s
¥”| Areadel agujero > rz:e;/c‘ta;exa%o::;
=760 pixeles puig
Pixeles Regiones Caracteristicas Descripcion

Figura 2.3: Algoritmo de procesamiento de imégenes. Adaptado de [24].

El enfoque en las operaciones de procesamiento de imagenes puede categorizarse en
una piramide, desde operaciones de preprocesamiento en la base hasta operaciones

de clasificacion y reconocimiento en la ciispide, como se muestra en la Figura 2.4.

Reconocimiento

Objetos

Clasificacion

Caracteristicas Nivel intermedio

Segmentacion

Pixeles Nivel bajo
Preprocesamiento

Figura 2.4: Pirdmide de procesamiento de imdgenes. Adaptado de [26].
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En el procesamiento de imagenes, descrito por Vélez et al. [25], el proceso comienza
con la captura de imagenes mediante sensores, seguida del tratamiento digital en el
preprocesamiento para facilitar etapas posteriores, como el filtrado y la mejora de
areas de interés. La segmentacion aisla elementos de interés en la escena, mientras
que en la cispide de la piramide se clasifican y reconocen los objetos segmentados
mediante el analisis de caracteristicas predefinidas. Estas etapas no siempre se siguen
de manera secuencial, sino que a veces requieren retroalimentacién, como se muestra

en la Figura 2.2.

2.3. Calibracion de una camara

El enfoque de la calibracién es clave para extraer informacién tridimensional a partir
de imdgenes. De acuerdo con Tsai [27], existen dos tipos de datos 3D que pueden

inferirse con una cdmara calibrada:

= Ubicacién de un objeto en el espacio 3D: la posicion exacta de un punto en
un entorno tridimensional puede determinarse mediante la intersecciéon de dos

vistas, lo que permite una representacion precisa en el espacio.

= Posicién y orientacion de una camara maévil: la calibracion de una cadmara mon-
tada en un robot optimiza su precision en movimiento, asegurando mediciones

correctas y una mejor interpretacion del entorno.

Una calibraciéon precisa es esencial en drones, vehiculos autéonomos y sistemas de
visién robdtica, ya que garantiza mediciones exactas y una interpretacion fiable del
entorno [28].

Parametros
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La calibracion de una camara se divide en parametros intrinsecos y extrinsecos.
Los intrinsecos garantizan que los objetos se representen con la escala y la posicién
correctas en una imagen, ajustando parametros como la distancia focal, el punto
principal y los coeficientes de distorsiéon para corregir imperfecciones opticas. Por
otro lado, los pardametros extrinsecos determinan la ubicacién y orientacion de la
cdmara en el espacio tridimensional, utilizando una matriz de traslacién para definir
su posicion y una matriz de rotaciéon para establecer su inclinacion y angulo, la

orientacion.

2.4. Aprendizaje automatico

Un algoritmo de aprendizaje automético (machine learning, ML) extrae patrones o
ajusta sus parametros en funciéon de los datos disponibles en un conjunto de datos,
con el objetivo de realizar alguna tarea como prediccion o clasificacion. Se dice que
un programa de computadora aprende de la experiencia E con respecto a alguna
clase de tareas y a una medida de rendimiento si su rendimiento en tareas en T,

medido por P, mejora con la experiencia £ [29].

El ML resulta eficiente en situaciones donde las soluciones existentes requieren un
ajuste manual considerable o extensas listas de reglas, como se hacia hace algunos
anos con los sistemas expertos. A menudo, un algoritmo de ML logra simplificar el
c6digo y mejorar su rendimiento. Ademas, resulta especialmente 1util para abordar
problemas complejos que carecen de soluciones efectivas mediante enfoques tradi-
cionales. En entornos cambiantes, un sistema de ML puede adaptarse con mayor

facilidad a nuevos datos [30].

18
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La tarea principal en el ML consiste en seleccionar un algoritmo de aprendizaje y
entrenarlo con ciertos datos. Por lo tanto, los factores determinantes son la eleccién

de un algoritmo adecuado y el uso de los datos adecuados.

La mayoria de los algoritmos de ML requieren una gran cantidad de datos para
funcionar correctamente. Pensar que la cantidad es sinénimo de calidad es incorrecto
en este contexto especifico. La representatividad de los datos con respecto al problema
tratado es de suma importancia; en otras palabras, los datos deben ser representativos
de los nuevos casos a los que se desea generalizar. El desafio radica en eliminar datos
de baja calidad, con errores, valores atipicos, ruido o con informacion irrelevante
[30]. Estos problemas se agravan si se presenta un sobreajuste (overfitting), en el
que el modelo funciona bien con los datos de entrenamiento, pero no generaliza
correctamente, o un subajuste (underfitting), que ocurre cuando el modelo no se

adapta lo suficiente a los datos de entrenamiento.

2.4.1. Aprendizaje supervisado

En Ger6n [30] los sistemas de aprendizaje automético mas destacados en la actualidad
son aquellos que se entrenan tanto con supervision humana como sin ella, conocidos
como supervisados y no supervisados, respectivamente. Estos sistemas se clasifican

segun la cantidad y el tipo de supervision durante su entrenamiento.

En el aprendizaje supervisado, los datos de entrenamiento proporcionados al algo-
ritmo incluyen las soluciones deseadas, llamadas etiquetas. Entre sus tareas tipicas
se encuentran la clasificacion o la regresiéon. Algunos de los algoritmos o modelos
mas conocidos que utilizan esta categoria de aprendizaje son la regresion lineal, la

regresion logistica, las maquinas de soporte vectorial y los arboles de decisién. Sin
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embargo, entre todos estos métodos, destacan especialmente las redes neuronales,

que se analizan con mas detalle en la siguiente seccion.

2.5. Redes neuronales artificiales

Hoy en dia, las redes neuronales artificiales (Artificial Neural Networks, ANNs) ex-
perimentan un éxito notable, impulsado por las tecnologias y tendencias actuales
que proporcionan enormes volimenes de datos para su entrenamiento. El desem-
penio de las computadoras actuales también ha contribuido a su posicionamiento,
especialmente gracias al desarrollo de potentes tarjetas graficas (graphics processing
unit, GPU). Ademds, se han realizado mejoras significativas en los algoritmos de

entrenamiento [31].

En términos generales, las ANNs constituyen el niicleo del aprendizaje profundo
(deep learning, DL) debido a su versatilidad, potencia y escalabilidad. Esto las con-
vierte en la opcion ideal para abordar tareas amplias y complejas de aprendizaje
automatico, como la clasificaciéon de millones de imagenes, la mejora de los servicios
de reconocimiento de voz y la recomendacion de videos para millones de usuarios

diarios [30].

Fundamento biolégico

Una neurona es una célula especializada que se encuentra principalmente en la corteza
cerebral de los animales. Estd compuesta por un cuerpo celular, dendritas, y un axén.
Las neuronas reciben senales eléctricas de otras neuronas a través de las sinapsis y

forman redes complejas que realizan calculos sofisticados [29].
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Dendrita Terminales

sinpticas

Teleodrendritas

Cuerpo celular

Nicleo

Figura 2.5: Partes principales de una neurona biologica!.

El diseno de una ANN se basa en el funcionamiento del cerebro humano, en el que

las neuronas se conectan entre si para procesar informacion de manera similar.

Gerdén [30] menciona que una neurona artificial se caracteriza por tener una o mas
entradas binarias y una salida binaria. Su funcién principal es activar la salida cuando
un numero especifico de entradas se activa, lo que le permite realizar calculos logicos

simples .

Salida: h,, = step(w’ - x)

Neuronas Conecciones
o Funcién Step: step(z)
A =AND
V =0R

= =NOT

Suma ponderada: z = w' - x

Xy X, Xy  Entrada

(a) ANNs realizando cdlculos sim- (b) Arquitectura del LTU.
ples.

Figura 2.6: Inicios de las ANNs. Adaptado de [30].

El perceptrén, basado en la unidad de umbral lineal (threshold logic unit, LTU), es

una variante de la ANN. En esta configuracién, las entradas y salidas son valores

'Recuperado de https://en.wikipedia.org/wiki/Neuron.
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numéricos, y cada conexiéon de entrada esta ponderada. El perceptréon consta de una
unica capa de LTU, lo que implica que el limite de decision de cada neurona de
salida es lineal. Esto limita la capacidad de los perceptrones para aprender patrones

complejos.

Para abordar esta limitacién, se desarrollé el perceptrén multicapa (multilayer per-
ceptron, MLP), que consiste en apilar varios perceptrones para formar capas ocultas.
Cuando una ANN tiene dos o més capas ocultas, se la conoce como red neuronal

profunda (deep neural network, DNN).

Salida

\
LTU ;  Capa de salida

Neurona de -
polarizacion \
(siempre genera 1) Capa oculta
Neurona de entrada
" . er
(transmision) x X
1 2
Entrada

(a) Perceptrén. (b) Perceptrén multicapa.

Figura 2.7: Perceptrén vs MLP. Adaptado de [30].

Las MLP, también conocidas como redes neuronales de propagacion hacia adelante
(feedforward neural network, FNN), son fundamentales en el aprendizaje profundo.
A diferencia de las redes neuronales recurrentes, las FNN no tienen conexiones de

retroalimentacion.

El proceso de entrenamiento de una red feedforward implica decisiones similares a
las de un modelo lineal, como la seleccion del optimizador, la funciéon de costo y la

estructura de las unidades de salida.
Funcién de costo: es una medida de qué tan bien estd funcionando la red neuronal
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en comparacion con las salidas deseadas durante el entrenamiento. La eleccion

de la funcién de costo depende del tipo de problema que se aborda.

Optimizador: es el algoritmo que ajusta los pesos de la red neuronal durante
el entrenamiento para minimizar la funcién de costo. Algunos optimizadores
comunes incluyen el descenso de gradiente estocastico (stochastic gradient des-
cent, SGD), el descenso de gradiente con momento (Momentum), el descenso
de gradiente con momento adaptativo (Adam), entre otros. Cada optimizador
tiene sus propias ventajas y desventajas en términos de velocidad de conver-

gencia y capacidad para evitar minimos locales.

Forma de las unidades de salida: se refiere a como se estructuran las unidades
de salida de la red neuronal. Por ejemplo, en un problema de clasificacién bina-
ria, es comun tener una unica unidad de salida que represente la probabilidad
de que la entrada pertenezca a una de las dos clases. En un problema de cla-
sificacién multiclase, se pueden utilizar multiples unidades de salida, una por

clase.

Funciones de activacion: se utilizan para introducir no linealidad en la red neu-
ronal, lo que les permite modelar relaciones mas complejas en los datos. Algu-
nas funciones de activaciéon comunes incluyen la funcién sigmoide, la funciéon
de activacién lineal rectificada (ReLLU) y la funcién tangente hiperbdlica. Cada
funcién de activacion tiene caracteristicas que se adectian a distintos problemas

y arquitecturas de red.

Al introducir capas ocultas en una FNN, es crucial seleccionar cuidadosamente las
funciones de activacion. El aprendizaje en estas redes implica calcular gradientes

de funciones complejas, un proceso fundamental para ajustar los pesos de la red y
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mejorar su desempeno.

Los métodos de aprendizaje supervisado y no supervisado, que son las formas més

populares de aprendizaje, se han expresado mediante varias reglas (ver Figura 2.8).

Algoritmos de
aprendizaje en Redes
Neuronales

Aprendizaje No supervisado

prendizaje por Refuerzd
(Basado en la salida)

Aprendizaje Supervisado
(Basado en el error)

Descenso de gradiente
Retropropagacién

Figura 2.8: Algoritmos de aprendizaje. Adaptado de [32].

Competitivo

Minimos Cuadrados Medios

2.5.1. Aprendizaje por descenso de gradiente

Rajasekaran y Pai [32] mencionan que este método se basa en minimizar el error £
definido en términos de los pesos y de la funcién de activacion de la red. La funcion
de activacion debe ser diferenciable, ya que la actualizacién de los pesos depende del
gradiente del error E. Por lo tanto, si AW;; es la actualizacién del peso del enlace

que conecta la neurona i-ésima y j-ésima de las capas vecinas, se define como:

or

AWy =nag-

Donde 7 es el pardmetro de tasa de aprendizaje y % es el gradiente de error con
ij

respecto al peso Wj;.

La regla Delta de Widrow y Hoff y la regla de retropropagacion son ejemplos de este

tipo de mecanismo de aprendizaje.
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2.5.2. Backpropagation

El algoritmo de retropropagacion, a menudo simplemente llamado backpropagation
(BPN) [29], ha sido fundamental en el resurgimiento del interés por las redes neuro-
nales artificiales. Este método sistematico se utiliza para entrenar redes neuronales

artificiales multicapa [32].

En Goodfellow et al. [29] mencionan que el proceso de entrenamiento con backpro-
pagation consta de varias fases. En la propagacion hacia adelante, la red neuronal
feedforward acepta una entrada x y produce una salida ¢. La informacion fluye desde
las entradas x hasta las unidades ocultas en cada capa y, finalmente, produce § .

Durante esta fase, se calcula un costo escalar J(0).

Luego, en la fase de backpropagation la informaciéon del costo se retropropaga a
través de la red para calcular el gradiente. Este gradiente se utiliza para ajustar los

pesos de la red neuronal, con el objetivo de minimizar J(6).

Es importante destacar que el backpropagation no comprende la totalidad del algorit-
mo de aprendizaje de una red neuronal multicapa, sino que se limita al procedimiento
para calcular el gradiente de la funcion de costo respecto a los parametros del mode-
lo. Dicho gradiente es posteriormente utilizado por otros algoritmos de optimizacion,

como el descenso de gradiente estocdstico, para actualizar los pesos de la red [29].

2.5.3. Aprendizaje profundo

El aprendizaje profundo (deep learning, DL) es un subconjunto de la Al en el que sus

modelos mejoran su rendimiento a medida que son expuestos a mas datos, siempre
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que la calidad de los datos y la arquitectura del modelo sean adecuadas [33], ver

Tabla 2.1.

Este campo se ha consolidado como una de las principales dreas de investigacion,

destacando en aplicaciones de visiéon por computadora [33,34], al construir sistemas

informaticos capaces de resolver con éxito tareas que requieren inteligencia [29]. De

ahi que, se empleen modelos no lineales con multiples capas ocultas, para que el

sistema aprenda la compleja relacién entre la entrada y la salida [34].

Tabla 2.1: Modelado de DL vs ML.

Caracteristica

Deep Learning

Machine Learning

Dependencia de datos.

Dependencia de hardware.

Proceso de ingenieria de
caracteristicas.

Tiempo de entrenamiento
y ejecucién del modelo.

Pruebas.

Percepcion e interpretabili-
dad.

Desempeno con el creci-

miento de datos exponen-
cial.

Gran cantidad de datos etiqueta-
dos.

Requiere hardware especializado
(GPU).

Automatizacién de la extraccién
de caracteristicas complejas.

Largo (semanas en grandes con-
juntos de datos).

Répidas debido a la generaliza-
cién de los modelos.

Considerados “cajas negras”.

Mejora con el crecimiento de da-
tos.

Reglas especificas creadas por los
ingenieros.

Puede funcionar en hardware es-
tandar.

Proceso manual de seleccién y
creacion de caracteristicas.
Relativamente corto (segundos a
horas).

Pueden ser largas para evaluar
generalizacion y precision.

Maés interpretables, basados en
reglas logicas.

Puede disminuir con el creci-
miento de datos, especialmente
en modelos basados en reglas.

Informacién recuperada de [33].
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Capas de
entrada

Capas de
salida
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Figura 2.9: Arquitectura de una red profunda. Adaptado de [34].

Entre los tipos de DL maés reconocidos se encuentran: el autoencoder (AE), la red
de creencias profundas (DBN), la red neuronal recursiva, el aprendizaje profundo de
refuerzo directo, la red neuronal recurrente (RNN) y la red neuronal convolucional

(convolutional neural network, CNN) [31,34].

Tras revisar el panorama general, el siguiente apartado se centra en las redes neu-
ronales convolucionales, considerado uno de los ejes principales de este trabajo de

investigacion.

2.5.4. Redes Neuronales Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales, propuestas por LeCun en 1989, son un tipo
especializado de red neuronal que ha demostrado su éxito en diversas aplicaciones
practicas. Estas redes procesan datos mediante la operacion matematica de convo-

luci6én en al menos una de sus capas [29)].

En general, destacan por su eficiencia en la extraccién automatica de caracteristi-
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cas en datos complejos [35], especialmente en el procesamiento de imégenes [36],

convirtiéndolas en una herramienta esencial en el campo del aprendizaje profundo.

Produccién

Mapa de caracteristicas Mapa de caracteristicas Mapa de caracteristicas Mapa de caracteristicas

Entrada

Red totalmente
conectada

Convolucién 1 Agrupacién 1 Convolucién 2 Agrupacién 1

Figura 2.10: Una red neuronal convolucional que incorpora varias capas de convolu-
ci6én y agrupacion (pooling). Adaptado de [33].

En Lu et al. [36] mencionan que un modelo tipico de CNN consta de una capa de
entrada, capas ocultas y una capa de salida. La capa oculta, compuesta por varias
capas convolucionales (layers), capas de agrupacion (pooling) y capas completamente
conectadas (fully connected layers, FC) son responsables de la extraccién y combina-
cién de caracteristicas. Los ntcleos (kernels) convolucionales se utilizan para obtener
respuestas de diferentes caracteristicas y extraer multiples caracteristicas locales.
Cada capa convolucional desempena el papel de predicciéon mediante la propagacion
hacia adelante (forward propagation) y la actualizacion de pardmetros mediante la
retropropagaciéon (backpropagation). La capa de agrupacién puede mejorar la resis-
tencia a la traslacion y a la rotacion de las imagenes de entrada. Los parametros
del modelo se actualizan mediante el descenso de gradiente. Después del entrena-
miento, la red neuronal convolucional puede extraer caracteristicas jerarquicas, ver

Figura 2.10.

Algunas de las arquitecturas CNN comunmente utilizadas son LeNet, AlexNet, Goo-

gleNet, Network in Network [34].
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2.5.5. Arquitectura del modelo YOLOvVS

Estos modelos, entrenados con grandes voliimenes de datos, permiten reutilizar repre-
sentaciones generales y optimizadas para abordar nuevas tareas con mayor eficiencia
al reducir el costo computacional y se facilitar la transferencia de conocimiento hacia
problemas especificos. Un claro ejemplo de esto es YOLO, una arquitectura de red
neuronal que se inspira en el modelo GoogLeNet para la clasificacion de imagenes.
Al tratarse de una arquitectura de deteccién en una sola etapa [37], se ha enfocado
constantemente en equilibrar la velocidad y la precision, con el objetivo de ofrecer un

rendimiento en tiempo real sin sacrificar la calidad de los resultados de deteccion [38].

En la Tabla 2.2 se muestra a detalle las especificaciones técnicas de la versiéon YO-
LOv8s. Al igual que sus predecesores [39], anade funciones y optimizaciones que lo
convierten en una solucion eficaz para la deteccién de objetos en distintas aplicacio-

nes [40].

Tabla 2.2: Especificaciones técnicas de YOLOvS8s?.

Modelo Tamano [px] mAPval Pardmetros [M] FLOPs [B]

YOLOVS8s 640 44.9 11.2 28.6

FLOPs (Operaciones de coma flotante por segundo): se refiere al nimero total
de operaciones matemaéticas en punto flotante .

La familia YOLOVS ofrece variantes escalables (n, s, m, 1, x) para distintos equilibrios
precision-rendimiento. Se seleccion6é YOLOvVS8s por su 6ptimo balance: proporciona
un mAP50-95 del 44.9% con solo 11.2M pardametros, permitiendo inferencias en

tiempo real (28-40 FPS) utilizando el hardware similar al descrito en el Apéndice A.1,

2Recuperado de Especificaciones técnicas de YOLOWVSs.
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lo que la hace ideal para aplicaciones practicas que requieren precisiéon robusta y baja

latencia.

El modelo esta compuesto por tres capas principales, que conforman su arquitectura

base (ver Figura 2.11).

» Red base (backbone). Comprende el preprocesamiento inicial con redes como

DarkNet y ResNet.
» Cuello (neck). Es el puentre entre capas como C2f.

» Predictor (head). A través de tres médulos de deteccién obtiene una prediccon.

ENTRADA BACKBONE NECK HEAD SALIDA

[
> > > 0 0.86
t v
I

4 v

640x640 px C
1 v

— E—— SPPF — — —T

Figura 2.11: Estructura del modelo de deteccién YOLOv8. Adaptado de [1].

Métricas de evaluacién para deteccién de objetos

Para evaluar el rendimiento de los modelos de deteccion de objetos, se emplean mé-
tricas basadas en las cajas delimitadoras (bounding bozes). Estas métricas permiten
analizar tanto la exactitud de las predicciones como la capacidad del modelo para

localizar correctamente los objetos dentro de una imagen.

Esta combinacion de métricas ofrece informacién detallada sobre la calidad de las

detecciones realizadas por el modelo [41].
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Box (P, R, mAP50, mAP50-95)

P (Precisién). Indica la exactitud de las detecciones, es decir, cudntas fueron co-

rrectas.

R (Recall). Mide la capacidad del modelo para identificar todas las instancias de

objetos presentes en las imagenes.

mAP50. Precisién media calculada con un umbral de interseccién sobre unién (IoU)

de 0.50.

mAP50-95. Promedio de la precision media obtenido en multiples umbrales de IoU,
desde 0.50 hasta 0.95, lo que brinda una vision mas completa del rendimiento

del modelo en distintos niveles de dificultad de deteccion.

2.6. Transferencia de aprendizaje

Los modelos de DL requieren una gran cantidad de datos para su entrenamiento con
el fin de aprovechar plenamente su capacidad. Desafortunadamente, la obtencién de
conjuntos de datos extensos y de alta calidad implica costos elevados y limitaciones
practicas en numerosos dominios de aplicacion. Para mitigar los problemas de los con-
juntos de datos pequenos, se han propuesto varios métodos como: (a) el aumento de
datos (data augmentation) que incrementa artificialmente la diversidad del conjunto
de entrenamiento y (b) la transferencia de aprendizaje (transfer learning, TL) que

reutiliza conocimiento previamente adquirido en tareas o dominios relacionados [42].

En la transferencia de aprendizaje se imita la capacidad del sistema visual humano

al utilizar conocimientos previos obtenidos en dominios relacionados para abordar
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nuevas tareas dentro del mismo dominio. Se puede concebir como un paradigma de
aprendizaje especial, en el que los datos de entrenamiento de una distribucion distinta

se aplican, total o parcialmente, a los datos de prueba [43].

Este método sigue un enfoque comin en el que se entrena una red base y luego
se transfieren sus primeras n capas a las primeras n capas de una red de destino.
Después, las capas restantes de la red de destino se inicializan aleatoriamente y se

ajustan para adaptarse a la tarea especifica [44], ver Figura 2.12.

Dentro del TL, una de las técnicas mas utilizadas es el fine-tuning, la cual consiste
en inicializar un modelo con pesos preentrenados y ajustar de manera parcial o to-
tal sus parametros utilizando datos del nuevo problema. En este enfoque, las capas
iniciales suelen preservar representaciones generales aprendidas previamente, mien-
tras que las capas finales se adaptan progresivamente a la tarea especifica, lo que ha
demostrado ser un método eficaz y ampliamente adoptado en aplicaciones de vision

por computadora y aprendizaje profundo [44].

DD
O O

Datos de origen

Dominio de origen

Dominio objetivo
O
O
O O

Datos de destino

Entrenamiento Modelo

A 4
Modelo
previamente
entrenado

\ 4

Modelo
transferido

Tarea objetivo —»

Figura 2.12: Proceso de transferencia de aprendizaje. Adaptado de [44].
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2.7. Seguimiento de objetos en movimiento

El seguimiento de objetos en movimiento, una disciplina ampliamente explorada
en visién por computadora [45,46], se revela como un componente crucial para la
navegacién segura de robots y vehiculos méviles en entornos del mundo real [47].
Se identifican cinco métodos principales para abordar este desafio: blobs, contornos,
flujo 6ptico, modelos y redes neuronales [18]. Estas metodologias ofrecen diversas
perspectivas y soluciones para abordar la complejidad del seguimiento de objetos en

movimiento.

La aplicacion de las CNNs en la visiéon por computadora ha impulsado logros nota-
bles en multiples areas. Estos incluyen el reconocimiento facial para autenticaciéon
y seguridad, la percepcién del entorno en vehiculos auténomos para una conduc-
cion segura, la supervision automatizada en supermercados para transacciones sin
cajeros y el diagnostico médico avanzado para una atencién de salud mas precisa y

oportuna [35].

2.8. Control visual para seguimiento

Para dotar a un robot de la capacidad de realizar seguimiento visual, es esencial
coordinar el sistema visual con el sistema motriz. Esta coordinacion, conocida como
visual servoing, combina vision, cineméatica, dinamica, teoria de control y compu-
tacion, permitiendo que la informacion visual se incorpore en tiempo real al bucle de

control del manipulador [48,49].

El visual servoing utiliza datos obtenidos de camaras para guiar el movimiento del ro-
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bot hacia una configuracién deseada. El control se basa en definir un error visual que
se minimiza mediante retroalimentacién en tiempo real, lo que convierte la percepciéon
en accion efectiva [50]. Los enfoques més conocidos son Image-Based Visual Servoing
(IBVS), donde el error se define en el plano de la imagen, y Position-Based Visual

Servoing (PBVS), donde se formula en el espacio cartesiano tridimensional [51].

En PBVS se estima la pose tridimensional del objeto o caAmara y se compara con
una pose deseada. Este enfoque ofrece interpretaciones fisicas claras y trayectorias
suaves en 3D, aunque su desempeno depende de la precision de la calibracion de la

camara y de la reconstruccién tridimensional [52,53].

2.9. Anadlisis cinematico de robots manipuladores

Un robot manipulador se define como un mecanismo disenado para interactuar con
su entorno mediante la manipulaciéon de objetos [54]. Compuesto por una serie de
enlaces articulados, formando una cadena cinematica abierta. El movimiento de cada
articulacion puede ser de desplazamiento, de giro o una combinaciéon de ambas. Sin
embargo, en la practica, los robots s6lo emplean la articulacién prismética (P) y la

rotacional (R) (ver Figuras 2.13(d) y 2.13(e)).

Cada movimiento independiente que una articulacién puede realizar respecto de la
anterior se conoce como grado de libertad (GDL) [54]. Derivado de esto, la cantidad
de grados de libertad de un manipulador se refiere al niimero de variables de posicion
independientes que deben ser determinadas para identificar la ubicacién de todas las

partes del mecanismo [55].

Las combinaciones de articulaciones en un robot dan lugar a diversas configuraciones,
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que presentan caracteristicas que deben considerarse tanto en el diseno, la construc-
cién y la aplicacion del robot. Las combinaciones mas frecuentes se muestran en la

Figura 2.13.

(a) Cartesiano. (b) SCARA. (¢) Antropomoérfico. (d) P. (e) R.

Figura 2.13: Tipos de configuraciones y articulaciones en robots manipuladores. Re-
cuperado de [54].

Marcos de referencia

Los marcos de referencia permiten describir con precision la posiciéon y la orientacion
de cada componente del manipulador. Entre ellos, el marco del efector final (EE) y
el punto central de herramienta (TCP) son esenciales para definir la interaccién del
robot con su entorno. En la Figura 2.14 se presentan cinco marcos estandar, esenciales
para la planificacion de trayectorias y el control del movimiento. A continuacion, se

describen cada uno de ellos.

B Corresponde al marco de referencia inicial, es decir, la base del manipulador.

S Se define con respecto al marco base y representa un punto relevante en la tarea.

W Se establece en relacion con el marco base y esta unido al tltimo eslabén del
manipulador, en la zona denominada “muneca”.

T Se define con respecto al marco de la mufieca y se ubica en el extremo de la
herramienta que manipula el robot.

G Se establece con respecto al marco de estacién y representa la posicion final desea-

da de la herramienta.

35



2. Marco tedrico

T}
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Figura 2.14: Marcos de referencia. Adaptado de [56].

2.9.1. Cinematica directa e inversa

La cinematica analiza el movimiento de los robots manipuladores sin considerar las
fuerzas que lo generan. Se divide en dos problemas fundamentales y opuestos entre

si: la cinematica directa y la cinematica inversa, ver Figura 2.15.

Cinematica directa

q9=491 - 9n x=xyzopby

Espacio articular \ / Espacio cartesiano

Cinematica inversa

Figura 2.15: Diagrama de relacion entre cinemética directa e inversa.
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Cinematica directa: determina la pose del efector final en funcién de las variables

de configuracién.

z = f(q) (2.1)

Cinematica inversa: determina las variables de configuracion en funcion de la po-

se del efector final.

2.9.2. Meétodos de solucion

La solucion de la cinemética de un robot, ya sea directa o inversa, se basa en distintos
métodos matematicos. La eleccion del método depende de la naturaleza del problema

y de la complejidad del robot, ver Figura 2.16.

1
1
1
1
L

(a) Geométrico. (b) Transformaciones homogéneas.

Figura 2.16: Métodos de solucién de la cinematica.

Método geométrico. El método geométrico resuelve la cinematica mediante rela-
ciones geométricas y trigonométricas. Este enfoque modela el robot como una

serie de triangulos y figuras interconectadas, aplicando leyes como el teorema

37



2. Marco tedrico

de Pitagoras, la ley de los senos y la ley de los cosenos para calcular directa-
mente los dngulos o las distancias de las articulaciones. Es un método rapido
y directo para robots con pocos grados de libertad (2-3), pero inviable para

robots mas complejos.

Transformaciones homogéneas. Las transformaciones homogéneas resuelven la

cinemética de un robot (>3 GDL) de forma sistematica y matricial.

Cinematica directa. Se obtiene al multiplicar secuencialmente las matrices
de transformacion homogénea de cada articulacién (generalmente asigna-
das mediante el método de Denavit-Hartenberg), lo que da como resultado

una Unica matriz que describe la pose final del robot.

Cinematica inversa. Se resuelve analiticamente al despejar las variables ar-
ticulares de la ecuacién de la cineméatica directa. Se iguala la matriz de
pose del robot a la pose deseada y se multiplican ambos lados por la
inversa de las matrices de articulacion para aislar las variables una por

una.

En cualquier método de andlisis, ya sea mediante transformaciones homogéneas o
mediante el método geométrico, es esencial conocer tres elementos fundamentales

del robot (ver Figura 2.17): sus parametros geométricos, su configuracién y su pose.

= En la ecuacion 2.3 los angulos de cada articulacion son relativos, es decir,

medidos con respecto al eslabén anterior.

= En la ecuacién 2.4 la posicién y orientacion del robot se miden de forma abso-

luta, es decir, con respecto al referencial base (X,Y).
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AY Pdrametros geométricos
(xy) L, = Longitud del eslabén 1.
L = Longitud del eslabén 2.
Configuracion
g= ") er? (2.3)
a2
Pose
> x
x
X=|yl|er? (2.4)
Figura 2.17: Diagrama de un manipu- 0

lador de 2R.

2.10. Entorno de simulacion

Los entornos de simulacién de robots son plataformas virtuales que permiten el desa-
rrollo, la realizacion de pruebas y la evaluacién de robots en entornos controlados.
Los simuladores proporcionan una manera de experimentar con diferentes configura-
ciones, algoritmos de control y estrategias para establecer la dindmica de las distintas
partes que conforman el robot. La ventaja de los simuladores radica en la fabricacién
de prototipos que se realizara una vez que las simulaciones den los resultados espe-
rados. De esta manera, un simulador permite optimizar el rendimiento de los robots

antes de su implementacion.
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2.10.1. ROS

El sistema operativo de robots (robot operating system, ROS) es un kit de desarrollo
de software de c6digo abierto para aplicaciones robéticas [57]. Proporciona una es-
tructura flexible que facilita el desarrollo de software para robots y la integracién de

diferentes componentes de software y hardware.

Conceptos

En la Figura 2.18, se muestra la estructura de comunicacién en ROS, destacando la

interaccion entre nodos, mensajes y topicos.

0“6\
o
& .,
.................................... Solicitud @ MENSaje N tOPICO-ssrerseresersesersesersesersesersesernesd
Nodo < e Nodo
publicador ... .. » | Mensaje Topico » suscriptor

Figura 2.18: Nivel grafico de calculo de ROS?.

Roscore (ROS Master + rosout + un servidor de parametros). Actia como el servi-

cio central que coordina la comunicacion entre los nodos y es importante para

3Recuperado de Introduccién a ROS.
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iniciar cualquier aplicacion en ROS. Lleva un registro de los mensajes y los

tipos de mensaje que se realizan cuando ROS es ejecutado.

ROS Master. Es un nodo que proporciona servicios de registro y nombre al resto
de los nodos en el sistema. Todos los nodos publicadores y suscriptores se

registran en el nodo maestro, que actiia como servidor de parametros.

Nodo. Esun ejecutable capaz de generar o recibir informacién en forma de mensajes.
Su disefio permite minimizar los fallos, ya que cada nodo opera de manera
auténoma. Si uno deja de funcionar, los demas continiian enviando o esperando

nuevos mensajes, lo que garantiza la estabilidad y continuidad del sistema.

Toépico. Son los canales de comunicacién que utilizan los nodos para intercambiar
mensajes. Un mensaje se transmite desde un nodo publicador (publisher node)
hacia uno o varios nodos suscriptores (subscriber node) a una frecuencia de-
terminada, establecida en ambos extremos. Esta frecuencia define el ritmo de

envio y recepcién de mensajes, asegurando una comunicaciéon eficiente

Mensaje. El mensaje es transmitido por el nodo publicador a través de un tépico,
creado dentro de ese mismo nodo. Por su parte, el nodo suscriptor decide a qué
nodo o a qué nodos desea suscribirse, lo que permite la recepciéon de mensajes

segtn su configuracion.

Organizaciéon del entorno

El desarrollo en ROS se organiza en paquetes, que agrupan nodos, archivos de confi-
guracion y librerias necesarias para la ejecucion del sistema. Los paquetes se gestionan

dentro de un workspace, que actiia como el entorno de trabajo donde se gestionan y

41



2. Marco tedrico

construyen los proyectos. Cada nodo dentro de un paquete puede intercambiar in-
formaciéon mediante mensajes, lo que facilita la comunicacion entre procesos dentro

del ecosistema ROS.

Los paquetes permiten organizar el codigo de manera modular. Dentro de la carpeta
src/ de un workspace, los paquetes siguen una estructura organizada, como se muestra

en la Tabla 2.3.

Tabla 2.3: Estructura de un paquete en ROS.

Elemento Descripcién Contenido
package.xml Configuracion del paquete y sus dependen- -
cias.

CMakeLists.txt ~ Contiene las reglas de compilacién. -

include/ Almacena archivos de encabezado. h
src/ Contiene el cédigo fuente de los nodos. .CPP, -DY
launch/ Archivos de lanzamiento. Jaunch
config/ Archivos de configuracion del sistema. .yaml, .xml
scripts/ Scripts y automatizaciones auxiliares. .py, .sh
worlds/ Contiene archivos de mundos para simulacio- .world

nes en Gazebo.
models/ Archivos de modelos 3D. sdf,.urdf, .dae

2.10.2. Gazebo

Gazebo es una coleccion de bibliotecas de software de cédigo abierto que se ha estruc-
turado para adaptarse a distintos casos de uso. Cada biblioteca dentro de Gazebo
tiene dependencias minimas, lo que permite su uso en tareas como la codificacion de

video, la simulacion y la gestiéon de procesos [58].
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o, Mol ® |1 Entity 1859
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Figura 2.19: Entorno virtual con Gazebo. Recuperado de [58].

Gazebo ofrece una simulacion dindmica que modela el comportamiento fisico de
los robots mediante un motor de simulacion. Sus graficos 3D incorporan ilumina-
cién, sombras y sensores que mejoran la visualizacion de entornos virtuales. Ademas,
permite integrar diversos sensores y utilizar plugins para interactuar con el mundo
exterior, ya sea a través de dispositivos o directamente con los robots. Su base de
datos de modelos facilita el acceso a robots predefinidos y la importaciéon de modelos
propios. También cuenta con comunicacién basada en zdcalo para una interaccion
eficiente entre componentes, soporte para simulaciones en la nube y herramientas de

linea de comandos que optimizan el desarrollo y la ejecucion de simulaciones.
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2.10.3. RVIZ

RVIZ (robot visualization tool) sirve para visualizar en 3D los datos publicados en
ROS, como sensores, modelos de robots, mapas y trayectorias. La Tabla 2.4 presenta

los diferentes tipos de displays disponibles en RViz.

Tabla 2.4: Tipos de displays integrados.

Nombre Descripcién Tipo de mensaje
Fixed frame Este marco de referencia fijo que

se utiliza para designar el marco

del mundo.
TF Muestra la jerarquia de transfor-

maciones tf.

RobotModel Muestra una representacion vi-
sual de un robot en la pose co-
rrecta (segun lo definen las trans-
formaciones TF actuales).

Image Crea una nueva ventana de ren- sensor_msgs/Image
derizado con una imagen.

Pose Dibuja una pose en forma de fle- geometry msgs/PoseStam-
cha. ped

PointCloud2 Muestra datos de una nube de sensor msgs/PointCloud2

puntos, con diferentes opciones
para modos de renderizado, acu-
mulacion, etc.

Marker Permite mostrar formas primiti- visualization msgs/Marker
vas arbitrarias a través de un t6-
pico.

PointStamped Dibuja un punto como una peque- geometry msgs/PointS-
na esfera. tamped
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2.10.4. Meétricas de evaluacion

Para evaluar el desempenio del sistema propuesto, se definieron cuatro métricas que

comparan la distancia entre la posicién estimada/predicha (P) y la posicién real (P)
del modelo de un adulto mayor.

» La raiz del error cuadrético medio (RMSE) mide la magnitud promedio del
error, penalizando los errores grandes o atipicos al elevarlos al cuadrado.

N
RMSE = J jle(Pi — P)?

=1

Con N como el nimero de puntos.

» El error absoluto medio (MAE) mide la diferencia absoluta promedio.

1 X .
MAE = Y|P, - P,
N;! |

» El error maximo (MAX E) mide la peor desviacién en la estimaciéon de pro-
fundidad /prediccién que ha ocurrido en toda la prueba.

= El error final de distancia (FDE) mide la diferencia espacial entre el tltimo
punto registrado de la estimacién de profundidad/predictor (Pgy,) y el tltimo
punto registrado del AM (Pgy,).

\/(mpfm - :Bpfm)Q + (fom - ypfm)Q

Donde:

= Posicién estimada: hace referencia a la posicion del adulto mayor calculada a
partir de las mediciones visuales en un instante de tiempo.

= Posicién predicha: se refiere a la posicién que el sistema calcula que tendra el
adulto mayor en un instante futuro, basado en el historial de su trayectoria.
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En este capitulo se detalla la construccion de un conjunto de datos y el posterior
desarrollo de un modelo de red neuronal enfocada en la deteccién de adultos mayores

empleando la técnica de transferencia de aprendizaje.

3.1. Construccion del conjunto de datos

A continuacién, se describe el método de recoleccién de datos y las estrategias de
preprocesamiento para garantizar la calidad y representatividad de la informacién

con respecto al problema de deteccion de adultos mayores.

3.1.1. Busqueda de imagenes
Se realiz6 una busqueda de bancos de imagenes para construir un conjunto de datos
adecuado y personalizado. No obstante, se detectaron dos problemas:

» La escasa disponibilidad de bases de datos gratuitas!,

» Los bancos de imégenes de paga? no contaban con una cantidad significativa

de imagenes de adultos mayores.

!Bancos de imagenes gratuitos: Pexels y Unsplash
2Bancos de imagenes de paga como Shutterstock.
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A pesar de esta problematica, fue indispensable asegurar una gran cantidad de image-
nes consistentes con la calidad requerida. Por ello, se optd por los bancos de imagenes

gratuitas.

3.1.2. Caracteristicas de las imagenes

Las imagenes seleccionadas se caracterizaron por incluir a personas de la tercera edad

realizando diversas actividades cotidianas en distintos escenarios.

» Las actividades incluian: estar sentado, caminando, realizando ejercicio, traba-

jando, corriendo, platicando, escalando, bailando.

= Los escenarios considerados fueron: calles, jardines, hospitales, parques, mon-

tanas y viviendas.

En la Figura 3.2 se observan las principales caracteristicas en el conjunto de datos.
Predominaron las personas de tez blanca, al igual que la utilizaciéon de los planos

medios y americanos en las imagenes (ver Figura 3.1).

Figura 3.1: Tipos de planos.
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Figura 3.2: Ejemplos de escenas tipicas identificadas durante el proceso de recopila-
cién de imégenes de adultos mayores.”

Los datos en bruto fueron almacenados en una carpeta, con las imagenes ordenadas
secuencialmente del 1 al nimero total de imagenes. Durante esta fase, se recolectaron

2315 imagenes.

3.1.3. Limpieza de datos

En esta etapa, la limpieza de datos se realizo en paralelo a la bisqueda de imagenes.
Al buscar las imagenes, se filtraron y descartaron de inmediato aquellas que no

correspondian al grupo objetivo, es decir, adultos mayores (ver Figura 3.3).

* Collage hecho a partir de imagenes de iStock.
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Imégenes similares

Figura 3.3: Eleccion de imégenes.

Este procedimiento garantiz6 la relevancia y la homogeneidad de la calidad de las

imédgenes, minimizando la necesidad de procesos de limpieza posteriores.

3.1.4. Gestion de los metadatos

Para cada imagen, se generaron metadatos contextuales (actividad y posicién) que
se almacenaron en formato JSON. La codificacién sigue un sistema alfanumérico

estructurado en 4 campos independientes:

ImagenN_Actividad+Posicién_Género

[1] [2] [3] [4]
Donde:
@ N: es un contador que indica el nimero de imagenes almacenadas.

@ Actividad: es un listado de acciones cotidianas.
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% Caminando [C] 4 Sentado [5] 7 Inclinado [I]
% Corriendo [Cr] Recostado [R] T Doblado (D]
§ Parado [P] Hincado [Hi] +...

@ Posicion: describe la manera en que los adultos se colocan fisicamente frente a la
camara.
[F] Frontal [P] Perfil [D] Diagonal

@ Género: categoria de hombre o mujer.

En la Figura 3.4 se presenta la distribucién de cada una de las actividades realizadas
por los adultos mayores. Se observa que las categorias PF, PD y SD corresponden
a las actividades dominantes, las cuales concentran la mayor cantidad de registros
dentro del conjunto analizado.

Actividades por Género

HiP
HiD A
RF A
1P 4
ID 4
IF
RP A
RD A
DF 4
DD A
SP 1
CrP 4
PP A
SD 1
CD 1
SF 1
CrD A
CF 1
HiF -
PF
PD 1
CrF A
CP

Actividades

0 50 100 150 200 250
Cantidad

Figura 3.4: Distribucién de las actividades.
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Etiquetado

Se asignaron etiquetas de clase. El esquema de etiquetado incluy6 dos categorias:
[0] Hombre [1] Mujer

Tras completar esta fase, se evaluod el equilibrio entre las clases. En la Figura 3.5 se

muestra la distribucién final, obteniendo 1210 etiquetas por clase.

Distribuciéon de adultos mayores
1210 1210

1200 4

1000 4

800 4

600 4

Cantidad

400

200

2
2 4
4,

S 3
Género

Figura 3.5: Distribucion de los adultos mayores.

Anotacién

Las anotaciones realizadas en cada imagen se ilustran en la Figura 3.6. Cada instancia
fue segmentada manualmente mediante anotaciones poligonales, alcanzando una tasa
promedio de aproximadamente 20 imagenes por hora. El tiempo requerido se debio a
la ejecucion manual del trazado de los poligonos. En consecuencia, las imagenes que
presentaban miultiples objetos de interés requirieron una mayor cantidad de tiempo

para realizar las segmentaciones.
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(a) Imagen original. (b) Imagen segmentada.

Figura 3.6: Anotaciones en el conjunto de datos.

3.1.5. Preprocesamiento

Inicialmente, en lugar de procesar las imagenes completas, se implementé una ex-
traccién de regiones de interés (ROI) basada en las coordenadas de las anotaciones
del conjunto original (ver Figura 3.7(a)). La salida de este proceso fueron recortes
de imagenes focalizados en los adultos mayores con el objetivo de minimizar el ruido

que pudiera afectar el rendimiento del modelo, ver Figuras 3.7(b) y 3.7(c).

En los casos en los que una imagen contenia multiples personas de interés, se ajustaba

la cantidad de imagenes generadas. Como resultado, se obtuvieron 2,418 imdgenes.
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(a) Imagen original. (b)  Re- (¢) Recor-
corte te 2.
1.

Figura 3.7: Recorte sobre el area de interés.

Aumento de datos

Las imagenes obtenidas fueron sometidas a operaciones de transformacion —geométricas
y de color— para aumentar el nimero de instancias en el conjunto de datos. En con-
secuencia, este proceso introdujo complejidades técnicas; cada transformacién geo-
métrica requirié modificar los valores de las coordenadas de las anotaciones para
garantizar su correspondencia espacial. Pese a ello, se generaron 9 imdgenes a partir
de una instancia (ver Figura 3.8) aplicando operaciones como rotacién, escalamiento

y traslacion, ver Tabla 3.1.
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Tabla 3.1: Operaciones de transformacion.

Transformacion Valor
Ruido gaussiano w=0,0=25
Cambio de tono y saturaciéon Tono = 0, Saturacion = 1
Ajuste de brillo Factor = 1.2
Desenfoque Kernel= (5, 5)
Rotacién 30°
Escalado 0.5
Traslacién 50 px [X,Y]
Reflejo Horizontal y vertical.

Nota: Consultar el Apéndice B.2.

Figura 3.8: Aumento de datos.

Por 1ultimo, se incorporaron imégenes similares a las presentadas en la Figura 3.9, con
el fin de mitigar la inconsistencia detectada en la fase de implementacién posterior al

primer entrenamiento. Aunque durante el entrenamiento, la validacion y las pruebas
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se obtuvieron métricas estables y coherentes (ver la Tabla 3.5), el desempeno del

modelo en implementacion reveld la necesidad de este ajuste.

Figura 3.9: Adicién de imégenes al conjunto original.

Redimensionamiento

Después de la etapa de aumento de datos, las imagenes fueron redimensionadas a
640 x 640 px mediante un proceso de relleno de bordes (ver Figura 3.10), incorporando
valores cero para preservar la relacion de aspecto original. Este paso fue critico para
garantizar la compatibilidad con el modelo preentrenado, ya que permitié estanda-
rizar los datos de entrada y obtener el conjunto de datos al que se hara referencia
a partir de ahora como AM-2025. Dicho nombre proviene de las siglas de Adultos

Mayores, mientras que 2025 hace referencia al afio de su creacion.

Figura 3.10: Redimensionamiento con relleno de bordes.
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Division del conjunto de datos

La distribucion del conjunto de datos para el entrenamiento del modelo se detalla en
la Tabla 3.2 y la proporcién de las imégenes en los distintos conjuntos se presenta

en la Tabla 3.3.

Tabla 3.2: Distribucién del conjunto de datos.

Imagenes

Aumentadas Con contexto Negativas Total

24180 2209 2418 28807

Con contexto (adultos mayores + entorno), Negativas (fon-
dos + personas <60 afios).

Tabla 3.3: Divisién del conjunto de datos.

Entrenamiento Validacion Prueba

70 % 15% 15%

Para garantizar una mejor divisiéon de los datos, se realizaron modificaciones al co-

mando labelme2yolo de Labelme (ver Apéndice C.3).

3.2. Transferencia de aprendizaje

La transferencia de aprendizaje es una técnica que permite aprovechar el conocimien-
to previamente adquirido por un modelo preentrenado para abordar nuevas tareas
con menor cantidad de datos y recursos computacionales. A continuacién, se describe

el enfoque adoptado para utilizar la arquitectura YOLOvVSs, detallando los ajustes
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realizados para adaptar el modelo a las caracteristicas especificas del conjunto de

datos AM-2025.

3.2.1. Modelo especializado

El proceso para obtener un modelo especializado se desarrollé conforme a las etapas
mostradas en la Figura 3.11, las cuales se describen a continuacion:
Transferencia de Aprendizaje
@ Eleccién de un modelo preentre- coco
nado (ver seccion 2.5.5).

@ Generaciéon de un conjunto de 3

Modelo
especializado

., YOLO
datos (ver seccién 3.1).

® Adaptacion del modelo utilizan-

do transferencia de aprendizaje. YOLOG

AM-2025

Figura 3.11: Flujo de trabajo.

Para adaptar el modelo YOLOvVSs a la tarea de deteccion, se realizaron las siguientes

modificaciones:

= La capa completamente conectada original fue sustituida por una capa de es-

tructura binaria (dos salidas).

» Se reentrenaron todas las capas del modelo (backbone, neck y head) para pre-

servar parcialmente los pesos preentrenados mientras se adaptaban a la nueva
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tarea.

Estas adaptaciones permitieron aprovechar el conocimiento adquirido por YOLOvS8s
en COCO, mientras se especializaba su capacidad de clasificacién en el dominio de

AM-2025. El proceso se implement6 bajo los criterios especificados en las Tablas 3.4

y 3.9.

Tabla 3.4: Hiperparametros de entrenamiento.

Parametro Descripcion
Learning rate Inicial (Ir0): 0.01, Final (Irf): 0.1
Batch size 16 muestras por lote
Epocas 50 iteraciones completas
Optimizador SGD con momentum (0.937)

Funcién de pérdida Lossipa = L05Ses + L05Spoy + L0SSap;

Tabla 3.5: Métricas durante los entrenamientos.

No. Ent. Epocas Tiempo total [h] Precisién Recall mAP50 mAP50-95

1 100 9.70 0.9836 0.9855  0.9938 0.9928
2 113 8.02 0.9893 0.9901  0.9938 0.9926
3 50 9.35 0.9761 0.9753  0.9926 0.9895

Derivado del tercer entrenamiento, se presentan los resultados del modelo especiali-

zado.

Entrenamiento

De acuerdo con las gréaficas presentadas en la Figura 3.12, se observa que tanto la

pérdida asociada a las cajas delimitadoras (box_loss) como la pérdida de clasifica-
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cion (cls_loss) convergen rapidamente hacia valores cercanos a cero, lo que indica

estabilidad durante el proceso de aprendizaje.

train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss

0.30 A 1.0 A —e— results | 1.000 A
smooth
0.25 1 0.8 0.975 A
0.20 - 0.64 0.950
0.15 1 0.4 0.925 1
0.900 A
0.10 0.2 1

\ 0.875 A

0 20 40 0 20 40 0 20 40

Figura 3.12: Métricas durante el tercer entrenamiento.

Validacién

Los resultados en la Figura 3.13 muestran un alto rendimiento del modelo. En la
grafica de box_loss, se observa que el modelo predice con precision la ubicacion y
el tamano de las personas, mostrando valores de pérdida bajos y estables. Paralela-
mente, la grafica de cls_loss revela que el modelo presenta una tasa de error baja y
una pérdida que converge rapidamente a cero, lo que indica una discriminacién efec-
tiva entre clases. Este comportamiento confirma que el modelo ha aprendido tanto a

localizar como a identificar correctamente a las personas en el conjunto de validacion.
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val/box_loss val/cls_loss val/dfl_loss
0.85 A
6 4
0.351 0.80
>
0.30 1 0.7514
4 -
0.25 A 0.70 A
3 -
0.20 - 0.65 1
2 4
| 0.60 -
T T T T T T 0.55 % T T
0 20 40 0 20 40 0 20 40

Figura 3.13: Métricas durante la validacion.

Durante la etapa de validacién, el modelo alcanzé una precisién del 0.976 (metrics/-
precision(B)), lo que significa que solo un 0.024 son falsos positivos. Ademés, muestra
un recall del 0.975 (metrics/recall(B)), lo que indica solo un 0.025 de falsos negativos,

ver Tabla 3.6.

Tabla 3.6: Métricas durante la validacion.

Clase Precision Recall mAP50 mAP50-95

0 0.973 0.980 0.992 0.990
1 0.979 0.971 0.993 0.989
Total 0.976 0.975 0.993 0.989

En cuanto a la exactitud general, en la Figura 3.14 se observa que el modelo logra
un mAP50 (metrics/mAP50(B)) del 0.993, lo que demuestra un rendimiento cercano
al 1. Su robustez se confirma con un mAP50-95 (metrics/mAP50-95(B)) del 0.989,

manteniendo una deteccion precisa incluso con una superposicion del 0.95.
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metrics/precision(B) metrics/recall(B) metrics/mAP50(B) metrics/mAP50-95(B)
1.00 A 1.00 A
0.95 i 0.95
0.9 0.95
0.90
0.90
0.90 -
0.8 0.85 A
0.85 1 0804t
! 0.85
0.7 A 0.80 A 0.75 A
0.80 1 0.75 - 0.70
0 20 40 0 20 40 6 2|0 4IO 6 2|0 4|0

Figura 3.14: Métricas durante la validacién.

En el conjunto de validacion, algunas imagenes que no contenian objetos etiquetados
pertenecientes a las clases 0 o 1 se clasificaron como negativas (background). Sin
embargo, si el modelo generaba una deteccion en estas imagenes, dichas predicciones
se contabilizan como falsos positivos en la clase correspondiente al background, ver

Figura 3.15.

Aunque las imégenes vacias no contribuyeron a las métricas de las clases de interés,
los falsos positivos en el background se reflejan en la matriz de confusién como

predicciones incorrectas del modelo.
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Matriz de confusion

67
1750
1500
1250
S z
3 94 1000 8
= g
= e.
=%} &
- 750
- 500
- 250
Background - 2 3 0
Lo
Q N 005
‘0
*%
*
Real
Figura 3.15: Matriz de confusién con el conjunto de validacién.
Prueba

Los resultados obtenidos con el conjunto de prueba muestran un alto desempeno en

la deteccion, ver resumen en la Tabla 3.7.
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Tabla 3.7: Métricas con el conjunto de prueba.

Clase Precision Recall mAP50 mAP50-95

0 0.980 0.969 0.983 0.979
1 0.986 0.952 0.974 0.969
Total 0.983 0.960 0.978 0.974

Ademas, la matriz de confusion (ver Figura 3.16 ) muestra que el modelo alcanza un

rendimiento robusto, con errores minimos en ambas clases.

Matriz de confusion

1750

1500

1250
S z
3 5 - 1000 <]
1 g
= e
- B
- 750
- 500
- 250
Background - 39 63 0
—Lo
Q N 0@
QO
<
&
&

Real

Figura 3.16: Matriz de confusién con el conjunto de prueba.
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Prueba en modelos 3D

Al trabajar en un entorno de simulacién, fue necesario probar el modelo de deteccion
de adultos mayores con imagenes de modelos 3D. Sin embargo, la cantidad de modelos
fue limitada. Por ello, se empled un conjunto de prueba integrado por 76 imagenes —
obtenidas a partir de 36 modelos 3D vistos desde distintas perspectivas— distribuidas

segun se detalla en la Tabla 3.8.

Tabla 3.8: Distribucién de las imagenes de los modelos 3D.

Modelos Cantidad Imagenes

Hombre 14 27
Mujer 22 49

El rendimiento del modelo decrecié considerablemente al ser evaluado con imagenes
de modelos 3D de adultos mayores, evidenciando un problema de dominio de datos
(domain shift) (ver Tabla 3.9). Asimismo, se corrobord la importancia de elegir de
manera rigurosa el tipo de modelo 3D a implementar en el simulador, dado que, el

estilo animacion impacta en la deteccion.

En la Figura 3.17, se muestran ejemplos de las predicciones realizadas sobre imagenes
externas al conjunto original, donde se observan cajas delimitadoras para las clases

“0”7 y “1”7)y el porcentaje de confianza del modelo asociado a cada prediccion.

64



3. Modelo especializado

Imagen00031.jp
% !
N0 7

Figura 3.17: Predicciones en un batch de prueba en modelos 3D.

Tabla 3.9: Métricas con el conjunto de prueba (modelos 3D).

Clase Precision Recall mAP50 mAP50-95

0 1 0.222 0.611 0.591
1 0.75 0.245 0.479 0.385
Total 0.875 0.234 0.545 0.488
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Robot planar 3R

En este capitulo se presenta el analisis cinematico de un robot planar 3R. El proceso
incluyé el diseio CAD del sistema, su conversién al formato URDF y la validacion

de la cinemética en simulacion.

4.1. Analisis cinematico

En esta seccién se presenta el analisis cinematico de un robot de 3 GDL en confi-
guracion RRR, mejor conocido como manipulador planar 3R. Utilizando el enfoque
geométrico (ver Figura 4.1), este andlisis contempla dos aspectos: a) la cinematica
directa, que permite calcular la posicion del efector final a partir de los angulos arti-
culares conocidos y b) la cinemética inversa, que consiste en determinar los dngulos

articulares requeridos para alcanzar una posicién objetivo en el espacio de trabajo.
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4. Robot planar 3R

Y P (x4, yd)

Figura 4.1: Representacion funcional del manipulador planar 3R.

4.1.1. Cinematica directa

Para determinar la posicion y orientacién del robot planar 3R, ver Figura 4.1, se
calculan las proyecciones de cada eslabén (L1, Lo, L3) sobre los ejes coordenados

(X,Y), de modo que la cinemadtica directa queda definida como:

Tqg = L1 COS(Ql) + L2 COS(Ql + 02) + L3 COS(¢91 + 62 + 93) (41)
Yd = L1 Sin(ﬁl) + L2 sin(91 -+ 62) + Lg Sin(91 —+ (92 -+ 93) (42)
& = 01 + 0y + 0 (4.3)
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4.1.2. Cinematica inversa

La cinemética inversa consiste en determinar los valores articulares que permiten al
efector final alcanzar una posicién deseada en el espacio de trabajo. En el caso de
un robot 3R, este proceso implica quitar el tercer eslabén (L3) para simplificar el

andlisis a un manipulador de 2R que debe alcanzar el punto Ps (ver Figura 4.2).

o x

Figura 4.2: Representacion funcional del manipulador planar 2R.

Inicialmente, la posicion de P3 queda definida como:

x3 = xq — L3cos ¢ (4.4)

Ys = Ya — L3sing (4.5)
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4. Robot planar 3R

(a) Manipulador planar 2R. (b) Para obtener 65. (c) Para obtener 6.

Figura 4.3: Descomposicion geométrica.

Después, se realiza una descomposiciéon geométrica para obtener 6, y 65, ver Figu-

ra 4.3.
Para determinar 6,

En la Figura 4.3(a), se observa que para obtener 65, es necesario conocer el angulo

complementario v y la distancia C.

180°=~v+60, = ~=180°—10, (4.6)

C?’=ai+ys = C=/23+43 (4.7)

Aplicando la Ley de Cosenos al tridngulo de la Figura 4.3(b), se obtiene — cos(7)

sustituyendo el valor de C' en la ecuacién (4.8):
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4. Robot planar 3R

C?— 12— 12
C?=12+12—-2LLycosy = —cos(y)=———"—2 (4.8)
2L, L,
2 2 L2 _ L2
—cos(y) = s+ ySLlL; 2

Sustituyendo (4.6) en (4.8) y aplicando la identidad trigonométrica del coseno cos(m—

o) = —cos(o) se obtiene:

_ws+ys — L7 — L3 vty — L —L5

- 180° — 6,) = t) = =
cos(180 2) ST = cos(fy) ST
(4.9)
En la ecuacién (4.10) se define 05 como:
Sin(92) Sin(92)
tan(fy) = 0y = arct 4.10
an(6s) cos(6) = 0y = arctan (cos(&z) (4.10)

Utilizando la identidad trigonométrica cos?(o) + sin?(o) = 1

sin?(fy) =1 —cos?(fy) = sin(fy) = £/ 1 — cos?(6s) (4.11)

Sustituyendo (4.9) y (4.11) en (4.10) se obtiene:

0y = arctan2 (v 1 — D2, D) (4.12)

Para determinar 6,
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4. Robot planar 3R

En la Figura 4.3(a), se define a 6, como:

h=m—p

A su vez, y; queda como:

_ <y3 >
1 = arctan | —
z3

Después, en la Figura 4.3(c) se obtiene .

B = arctan 2 (Lysin(fy), L1 + Lo cos(6s))
Sustituyendo (4.14) y (4.15) en (4.13).

0, = arctan 2 (ys, x3) — arctan 2 (Lg sin(6s), L1 + Lo cos(6s))

Regresando al problema de 3R:

03 = 6 — th — 6
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4. Robot planar 3R

4.1.3. Diseno CAD

Tomando como punto de partida la representacién funcional (ver Figura 4.1), el
siguiente paso fue el disefio del robot mediante el uso del software SolidWorks®. El

modelo final puede observarse en la Figura 4.4.

(a) Vista superior.

(b) Vista frontal.

0,
;#.
\/’ Ly L, Ls
i o
(c) Vista isométrica (home). (d) Vista isométrica.

Figura 4.4: Vista del robot.
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En el diseno se consider6 la posibilidad de construirlo a futuro. Para asegurar la
viabilidad del modelo CAD en este aspecto, se selecciond un servomotor comercial

como referencia principal para todas las dimensiones, ver Tabla 4.1 y apéndice D.4.

Tabla 4.1: Dynamixel AX-12A1.

Parametro Especificaciones

Dimensiones 32 x 50 x 40 mm
Rango de giro 0~ 300°

Par 1.5 Nm
Velocidad 59 %

4.1.4. Descripcion del robot en formato URDF

El formato URDF describe la estructura del robot, sus articulaciones, enlaces, siste-
mas de coordenadas, propiedades fisicas bésicas (como masa e inercia) y la jerarquia

del modelo, lo cual es necesario para que Gazebo interprete adecuadamente el mo-

delo.

GAZEBO

SOLIDWORKS
= = g o
| SW2URDF—>

Figura 4.5: Obtencion del formato URDF.

A partir del diseno CAD (seccion 4.1.3), se obtuvo un archivo .sldasm que fue con-

vertido a .urdf mediante la herramienta sw2urdf del software SolidWorks®(Apéndice

'Recuperado de https://emanual.robotis.com.
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E.5), ver Figura 4.5.
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Figura 4.6: Visualizacién del robot en RVIZ.

Para verificar que el .urdf describe de forma correcta al robot se hace uso de la
herramienta RVIZ. En la Figura 4.6 aparecen dos componentes principales: 1) el TF
para visualizar la posicion y la orientaciéon de todos los marcos de referencia de las
articulaciones, y 2) RobotModel, que muestra el modelo CAD del robot por medio de

archivos .stl.

Integracion de la camara RGB-D

Para el desarrollo de una aplicaciéon robodtica basada en visién, se incorpord una
camara RGB-D al archivo .urdf del robot, lo que permitié la adquisicién simultanea

de datos de color y profundidad.
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Figura 4.7: Visualizacion del robot con camara RGB-D en RViz y en Gazebo.

En la parte izquierda de la Figura 4.7 se presenta la visualizaciéon en RViz, donde
se observan tres elementos principales: TF, Pose e Image. Estos corresponden, res-
pectivamente, a los sistemas de referencia del robot y de la camara, una referencia
visual del eje Z de la cdmara y la visualizacion de la imagen captada por el sensor. En
contraste, en la parte derecha se muestra la simulaciéon en Gazebo, donde tinicamente

se aprecia el modelo del robot y la camara integrada.

4.1.5. Espacio de trabajo

En la Figura 4.8 se muestra el espacio de trabajo del robot. El area amarilla re-
presenta los limites fisicos de cada articulacién (Tabla 4.1), definidos en el rango
de 0 — 5.23599rad. La region azul muestra los limites operativos de 0 — 3.14159 rad

establecidos mediante software, que delimitan el area de trabajo real en la simulacion.
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0.6
urdf

Cédigo
0.4

0.2

Y [m]

0.0

—0.6 , . T . !
—0.6 —0.4 —0.2 0.0 0.2 0.4 0.6

X [m]

Figura 4.8: Espacio de trabajo tedrico y operativo del robot.

4.1.6. Evaluacion de la cinematica del robot

La verificacion y validacion de la cinemética del robot se realizo en el ecosistema ROS,
empleando Gazebo como simulador fisico y RViz como entorno de visualizacion.
En Gazebo se evalud el comportamiento dindmico del modelo URDF al ejecutar
trayectorias y alcanzar las posiciones deseadas, mientras que en RViz se verificaron

las transformaciones de referencia (TF) y las poses publicadas por ROS.

Cinematica directa

Con el objetivo de comprobar que las ecuaciones implementadas en el modelo URDF
del robot coinciden con la descripcién matemética del mismo (ver seccion 4.1), se

realizé la verificacion de la cinemaética directa e inversa.
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4. Robot planar 3R

La Figura 4.9 muestra el diagrama de flujo del algoritmo de la cinematica. Este
incluye el calculo de las variables articulares, la saturacién de sus valores para garan-
tizar que se mantengan dentro de los limites operativos y una etapa de verificacion

que utiliza la cinematica directa para comparar la posicion deseada con la posicion

planeada.
Verificacion
Mapear dentro del
> Limites —» espacio de trabajo
Posicion permitido Posicion
deseada CI CD planeada
xy 9 (x5, )

< Limites —>» Mantener

(414> 92> 93d) (d1p- 92p- I3p)

Figura 4.9: Obtencién de las variables articulares.

En la Figura 4.10 se comparan las posiciones deseadas P(x4,7y4) con las posiciones
reales alcanzadas por el robot al recibir los valores 14, q2q ¥ q3q4- Los resultados
confirman que los célculos de la cinemaética directa permiten al efector final (final de

Ls) alcanzar las posiciones objetivo de manera efectiva.

Por otro lado, la Figura 4.11 muestra la evolucion temporal de las variables articulares

para alcanzar la secuencia de posiciones deseadas.
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Figura 4.10:

Validacion de la posicion: deseada vs real.
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Figura 4.11: Evolucién temporal de las variables articulares.
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Cinematica inversa

En seguida, se presenta la validacion de la cinematica inversa del robot, definiendo
el sistema de coordenadas de la cadmara como el TCP. La evaluacién se centrd en el

desempeno del robot para alcanzar las posiciones objetivo P (4, Ya, ¢q)-

La Figura 4.12 muestra la trayectoria continua del TCP en comparacion con el
conjunto de posiciones meta establecidas. Se observa que la trayectoria resultante
circunda ciertas metas sin alcanzarlas directamente, lo que indica la existencia de

puntos inalcanzables dentro del espacio de trabajo.

L 2 L ]
0.4 » *
¢ [ |
[
o . .
0.2 \
\ L}
. Real
E o0 Analisis (CI—>CD) d
- ° Metas
L
L J
0.2 /
[ L ] - P
[
o
L ]
0.4+ Y &
- L ]
0.0 0.2 0.4 0.6
X [m]

Figura 4.12: Trayectoria continua y puntos meta inalcanzables.

El andlisis de las variables articulares (ver Figura 4.12) muestra la evolucion temporal

de las senales, observandose una superposicion practicamente completa entre las
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variables articulares reales ¢, y las deseadas ¢4, lo que indica un analisis cinematico

consistente.
Variables articulares

1.5 ql_d

q2 d

q3 d

1.0 ql_r

. qQ2r

205 P
= 0.0
-0.5
-1.0
-1.5

0 10 20 30 40 50 60

Tiempo [s]

Figura 4.13: Variables articulares: deseadas y reales.

La Figura 4.14 presenta el comportamiento de la orientaciéon del TCP, donde se
confirma la superposicion entre las senales reales (¢,) y planeadas (¢,), junto con la

desviacién respecto de la orientacién deseada (¢q).
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Orientacion
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Figura 4.14: Orientacion del efector final.

En la Figura 4.15 se muestran picos de error en posicion y orientacién que se corre-
lacionan temporalmente con las metas identificadas como inalcanzables. Los errores

alcanzan valores de 0.3m en la posicién y de 3rad en la orientacion.
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Figura 4.15: Errores asociados a orientaciones inviables.

Los resultados demuestran que la orientacion deseada impone limitaciones significa-
tivas en la capacidad del robot para alcanzar las posiciones objetivo. La presencia
de puntos inalcanzables (Figura 4.12) se atribuye directamente a conflictos entre la
orientacién deseada y los limites articulares del robot. Especificamente, se identifi-
caron dos casos en los que las coordenadas cartesianas (x,y) eran accesibles, pero la

orientacién (¢) resultaba inviable.

La superposicién observada entre las sefiales ¢, y ¢, (Figura 4.13) confirma que el sis-
tema de control ejecuta fielmente las trayectorias planeadas. Las discrepancias entre
dp, ¢ Y qq validan la efectividad del recorte articular, que previene configuraciones

mecanicamente inviables a expensas de la precision en el seguimiento de trayectorias.

La relacién entre los picos de error (Figura 4.15) y las metas inalcanzables refuerza

la hipotesis de que las limitaciones articulares constituyen el factor principal de
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la degradacion del desempefio. Este comportamiento es particularmente evidente
en orientacién (Figura 4.14), donde ¢, y ¢, se desvian sistemdticamente de ¢4 en

regiones donde la configuracion requerida excede los limites fisicos del robot.

Estos resultados demuestran la importancia de considerar las restricciones de orien-

tacién durante la planificacion de trayectorias.
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Integracion ROS-Gazebo

5.1. Entorno de simulacion

En esta seccién se describe el entorno de simulacion implementado en Gazebo, deta-
llando la configuraciéon del mundo virtual y la integracion con ROS para la ejecucion
de pruebas. La simulacién se desarrollé con ROS Noetic y Gazebo Classic (version

11.15.1).

La integracion ROS-Gazebo se presenta en la Figura 5.1 y en el apéndice 1.9 se

muestra la arquitectura de ROS.

Profundidad

Detector
Detector Bounding box 2D

Filtrado en Z —> ROI > Cluster e
AM2025.pt Predictor

Nube de puntos Posicion 3D

Matriz de calibracion 3Da2D —>» Prediccion >~ 2D a3D

Gazebo
Tmagen
Mover modelo
, . Cinemitica
Robot »  Camara AM Trayectoria
. L‘imites Ll cI Posicion predicha 3D
Escenario Luces articulares

Variables articulares

Figura 5.1: Diagrama general de la integraciéon ROS-Gazebo.

El sistema de seguimiento opera mediante la ejecuciéon simultanea de cinco nodos

especializados, cada uno cumpliendo una funcién especifica:
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5. Integraciéon ROS-Gazebo

1. Nodo Mowver modelo. La tarea de seguimiento comienza cuando el modelo del
adulto mayor (AM) entra por primera vez en el campo de visién de la cAmara

del robot.

2. Nodo Detector. Es el encargado de la deteccion continua del adulto mayor. Este
nodo consume los datos de la cAmara y los procesa para identificar la presencia
del modelo AM y determinar sus parametros de imagen, como las coordenadas

de su bounding box (ver capitulo 3).

3. Nodo Profundidad. Se encarga de calcular la posicién tridimensional real del
modelo AM en el marco de coordenadas globales de Gazebo. Este nodo suscribe
la informacién de deteccién y la combina con los datos de profundidad de la
camara (nube de puntos) para transformar las coordenadas del plano de la

imagen a la representacion cartesiana del mundo (z,y, z) (ver seccién 5.1.3).

4. Nodo Predictor. Recibe la secuencia de posiciones del modelo AM en el mundo
y se encarga de estimar las posiciones a partir de la nube de puntos del sensor

de profundidad y los bounding boxes del nodo detector (ver seccién 5.1.4).

5. Nodo Cinemadtica. Recibe secuencias de posiciones del nodo predictor para
mantener la camara centrada en la persona de interés. Este nodo resuelve
la cinematica inversa para obtener las variables articulares, verifica los limites
articulares y genera el movimiento continuo del robot a lo largo de la simulacion

(ver capitulo 4).
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5.1.1. Modelos personalizados

blend

USDZ
glTF

GLB

Collada

Figura 5.2: Integracién de modelos a Gazebo.

Para generar un entorno de simulacion, fue necesario incorporar modelos 3D perso-
nalizados —adultos mayores y escenarios— en Gazebo. En Figura 5.2 se muestra el
esquema general del proceso de conversiéon e integracion de modelos en la bibliote-
ca del simulador; para mas detalles, ver el Apéndice J.10. Como resultado de este

proceso, en la Figura 5.3 se observan distintos escenarios.

(b) Estudio.

(¢) Comedor.

Figura 5.3: Escenarios.
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Mientras que, en la Figura 5.4 se muestran tres modelos de adultos mayores. Las

diferencias mas notables son el género y el nivel de detalle de cada uno.

'L

(a) Modelo 1. (b) Modelo 2. (¢) Modelo 3.

Figura 5.4: Modelos 3D de adultos mayores.

Por otro lado, en la Figura 5.5 se presentan los tres modelos en el entorno de simula-
cién Gazebo, ubicados en el escenario de la Figura 5.3(b), con la cdmara en distintas

posiciones.

(a) Gazebo. (b) Frame 1. (c) Frame 22.

Figura 5.5: Visualizacion de la deteccién con RQT.

En la Figura 5.5 se observa que uno de los modelos 3D no fue identificado como adulto
mayor, lo que evidencié una limitacion del modelo de deteccion ante geometrias con

un bajo nivel de detalle (ver Figura 5.4(c)). En consecuencia, se seleccionaron los
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modelos de mayor detalle visual para las pruebas posteriores (ver Figuras 5.4(a) y

5.4(b)).

5.1.2. Integracién del sensor

Para la integracién del sensor se incorpord una camara RGBD basada en el modelo
Intel RealSense D435. La configuracién estéreo (ver Apéndice H.8) se definié con los

parametros de la Tabla 5.1.

Tabla 5.1: Camara Intel D435,

Parametro Especificaciones
Dimensiones 90 x 25 x 25 mm
FOV RGB 1.20428 rad

FOV D 1.5184 rad

Resolucion del marco RGB 1920 x 1080 px
Resolucion del marco D 1280 x 720 px
Plano de recorte cercano 0.3m

Plano de recorte lejano 3m

Nota: Campo de visién (FOV).

Esta configuracién optimiza el balance entre el rendimiento de la simulacién y la
calidad de la nube de puntos. La Figura 5.6 muestra la cAmara y la imagen capturada
en el entorno de Gazebo. Se observa como varian la percepcion de profundidad y la
resolucion en funcién de la distancia, segiin los parametros de recorte definidos para

el sensor.

'Recuperado de https://realsenseai.com.
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Figura 5.6: Visualizacion de un objeto capturado por la camara RGBD a diferentes
distancias.

5.1.3. Calculo de la profundidad

Tras analizar en la secciéon 5.1.2 la visualizacién del sensor RGB, en esta seccion se
presenta la visualizacion del sensor de profundidad (sensor D), con el fin de comple-

mentar el andlisis previo.

El comportamiento de la camara puede observarse en la Figura 5.7, que representa

el escenario mostrado en la Figura 5.3(c).

En la interfaz de RVIZ se distinguen tres elementos principales que permiten la

interpretacion de los datos capturados:

1. Fixed Frame: define el marco de referencia estatico sobre el cual se visualizan
todos los datos. En este caso, se encuentra configurado respecto del marco

optico de la camara.

2. PointCloud2: visualiza la nube de puntos tridimensional generada por el sensor

de profundidad, lo que permite representar la geometria del entorno.
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3. Image: muestra la imagen del entorno simulado en Gazebo, capturada por el

sensor RGB.

flle Panels Help

eteract 7 Move C

‘.“‘: Nube de puntos

Figura 5.7: Visualizacion 3D de la camara en RVIZ.

El célculo de la profundidad se realiza mediante la integracién de datos de deteccion
2D (nodo detector) y de nubes de puntos 3D (cdmara) mediante un proceso de fusion.
Primero, se sincronizan temporalmente los mensajes de bounding box y la nube de
puntos, aplicando un filtro inicial de profundidad (0-3m) (Filtro Z) para descartar
el ruido. Luego, se proyectan los puntos 3D restantes a coordenadas 2D y se filtran
nuevamente usando una regiéon de interés (ROI) reducida basada en la bounding
box. Posteriormente, se utiliza el algoritmo DBSCAN para agrupar los puntos 3D
resultantes en clusters espaciales y se validan estos clusters seleccionando el que
mejor se alinea con el centro 2D del bounding box mediante un calculo del error de
proyeccion utilizando la inversa de la matriz de calibracién (K ~')2. Finalmente, se

calculan el centroide 3D (posicion X, Y, Z) y las dimensiones del cluster validado,
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5. Integraciéon ROS-Gazebo

y se publican estos datos como un mensaje para el nodo predictor.

5.1.4. Estimaciéon de la posicién

Es el componente central de andlisis temporal, su funcién es anticipar la trayecto-
ria del modelo AM para la planificacién del sistema robotico. El proceso inicia al
consumir la posicién real 3D (x, y, z) publicada por el nodo de profundidad y, con
el proposito de mitigar la inestabilidad en la medicién de profundidad (z), proyec-
ta dicha posicién a las coordenadas estables de la imagen 2D (u,v) utilizando la
matriz de calibracién K, creando un historial dindmico de pixeles. Este historial se
emplea para calcular la prediccién del movimiento aplicando una extrapolacion li-
neal a los dos puntos 2D maés recientes. Con la prediccion 2D y con la profundidad
z real del instante actual, se genera y publica la posicién predicha 3D para el nodo
de la cinematica, mientras que internamente se evaliia y publica el error en pixeles,

comparando la precisién de la estimacién previa con la posicion real observada.

2Ms4s informacién en Multiple View Geometry in Computer Vision.
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Resultados

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos tras la integracién de los dife-
rentes subsistemas que conforman el sistema de deteccion de adultos mayores en el

simulador.

rscraanio]

PUNTOS DE LUZ

Figura 6.1: Diagrama general.

En la Figura 6.1 se observa que el mundo de Gazebo se compone de cinco elementos

principales.
= Modelos 3D de personas de la tercera edad.
= Modelos 3D de habitaciones al interior de una casa.
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6. Resultados

= Un robot planar 3R, para mover la caAmara a la posicién deseada.

= Un sensor RGBD, encargado de capturar las imagenes que procesa el modelo

de deteccién.

» Puntos de luz!, indispensables para acentuar las caracteristicas de las habita-

ciones y de los adultos mayores.
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Figura 6.2: Diagrama general.

En la Figura 6.3 se presenta la vista superior de cada escenario, ya que esta per-

mite una visualizacién mas clara de las trayectorias de los adultos mayores (AM).

Asimismo, se observa la posiciéon de los puntos de luz en cada escenario.

Por otro lado, en la Tabla 6.1 se muestran las posiciones iniciales de los modelos AM

para cada trayectoria y escenario para agregar variabilidad a las pruebas y apreciar

distintos comportamientos del sistema ante condiciones iniciales diversas.

!Consultar Tipos de componentes de luz.
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6. Resultados

(a) Sala. (b) Estudio. (¢) Comedor.

Figura 6.3: Vista superior de los escenarios bajo diferentes condiciones de iluminacion.

Tabla 6.1: Posicion de los modelos AM en cada escenario.

Posicién 41 [m]  Posicién 4o [m]

Trayectoria Escenario X y x y
Linea recta Sala 2.70 2.82 2.70 2.54
Estudio 2.70 2.74 2.70 2.50
Comedor 2.00 3.00 2.00 3.00
Diagonal Sala 4.29 1.70 1.35 -1.28
Estudio 4.30 1.40 4.50 1.50
Comedor 0.67 -1.00 3.50 2.00
Zeta Sala 1.20 -1.36 1.57 -2.34
Estudio 3.73 1.85 2.80 1.50
Comedor 4.22 1.64 4.50 2.00
Circulo Sala 2.70 0.00 1.45 0.00
Estudio 1.57 0.00 0.82 0.00
Comedor 2.11 0.00 2.00 0.00

Tras la integracion y verificacion del sistema, se ejecutaron pruebas en tres escenarios

(sala, estudio y comedor). En cada escenario se implementaron:
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= Dos perfiles de velocidad para compensar la diferencia visual entre simulacion

y realidad.

e V1 (0.3%) permitiendo un andlisis visual detallado del movimiento del

adulto mayor y el comportamiento cinematico del robot.

¢ V2 (1) como la velocidad real de un adulto mayor que en el entorno

simulado presenta movimientos practicamente instantdaneos. Este umbral
de velocidad fue seleccionado con base en lo reportado por Cerda [59],
quien seniala que velocidades por debajo de este limite representan un

posible indicador de problemas en adultos mayores aparentemente sanos.

» Cuatro trayectorias: en linea recta (R), en diagonal (D), en zeta (Z) y en circulo

(O), con el propédsito de abarcar toda el area en cada escenario.

Con base en las 48 pruebas efectuadas y la informacién registrada en las tablas del
Apéndice L.12, se obtuvieron los promedios correspondientes de las métricas RMSE,

MAE, MAX E y FDE para cada modelo AM.

En primer lugar, las Figuras 6.4 y 6.5 muestran el promedio del RMSE. El error en
la posicion estimada para AM1 oscilé entre 0.21 m y 0.22 m, mientras que, AM2 se
encontraba entre 0.19m y 0.35m. En tanto, la posicién predicha registré un pico de

0.71 m para AM1y AM2 a 1.0 .
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Figura 6.4: Grafica de RMSE para el modelo AM1.
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Figura 6.5: Grafica de RMSE para el modelo AM2.

Posteriormente, las Figuras 6.6 y 6.7 muestran la métrica MAE. El error en la posicion
estimada de AM1 se situé entre 0.21m y 0.24m en contraste con AM2 cuyo rango

fue de 0.18 m a 0.28 m. Adicionalmente, el error de predicciéon mas alto fue de 0.56 m

para AM1 y de 0.53m para AM2 con una velocidad de 1.0 .
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Figura 6.6: Grafica de MAE para el modelo AMI1.
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Figura 6.7: Grafica de MAE para el modelo AM2.

De manera adicional, las Figuras 6.8 y 6.9 presentan el promedio de la métrica
MAX_E. El error en la posicién estimada para AM1 se mantuvo en un rango de

0.22m a 0.28m y AM2 en 0.26 m a 0.73m. Mientras que, el error de prediccion fue

de 1.71m para el AM1 y de 1.67m para AM2.
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Posicion estimada
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Figura 6.8: Grafica de MAX _E para el modelo AM1.
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Figura 6.9: Grafica de MAX__E para el modelo AM2.

Finalmente, las Figuras 6.10 y 6.11 detallan el FDE. El error de la posicién estimada
para AM1 se mantuvo entre 0.48m a 1.37m y en AM2 de 0.44m a 1.49m. En
contraste, el error promedio mas alto en la prediccién fue de 1.37m para AM1 y de

1.51 m para AM2.
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Figura 6.10: Grafica de FDE para el modelo AM1.
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Figura 6.11: Grafica de FDE para el modelo AM2.

Derivado de lo anterior, se presentan las trayectorias reales, estimadas y predichas

para los modelos AM1 y AM2, bajo diferentes escenarios, velocidades e iluminacion.
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Cabe destacar que, siempre se presen-

tard un offset dada la naturaleza del

osicion estimada sensor de profundidad y el punto de
Posicion real . < ey
referencia que define la posicién real

de los modelos AM.

Figura 6.12: Puntos de referencia.

La Figura 6.13 muestra la trayectoria en linea recta para ambos modelos. Se observo
una alta coincidencia entre las trayectorias estimada y predicha, con una desviacién

minima y continuidad en la secuencia de posiciones.

Comparacion de trayectorias Comparacion de trayectorias
3 *  Posicion estimada ©  Posicion estimada
+  Posicién predicha 25 L «  Posicién predicha
Posicion del modelo (AM) Posicién del modelo (AM)
2 B Inicio B Inicio
20 A Fin
A Fin
1 4 L5
Ky
$
g = L0
E E) .
> <l
.
$ . 0.5
-1 3 7T
: 2
00 L
.' il
-2
05 ¢
A . .
-3
-1.0
0 1 2 3 4 5 6 1.5 2.0 25 3.0 3.5 4.0 4.5 5.0
X [m] X [m]
(a) AML. (b) AM2.

Figura 6.13: Comparacién de la estimacién de la posicién. Escenario: Estudio. Velo-
cidad: 0.3 2.
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Para la trayectoria diagonal, mostrada en la Figura 6.14, se registré una desviacion
moderada de las posiciones estimadas y predichas respecto de la posicién del modelo.
Aunque se mantuvo la continuidad general de la trayectoria, la dispersién de los

puntos fue notablemente mayor que en la trayectoria rectilinea.

L5 ¢ Posicion estimada ¢ Posicion estimada
e Posicion predicha L3 ¢ Posicion predicha
—— Posicion del modelo (AM) — Posicion del modelo (AM)
1L0{ M@ Inicio 10 B Inicio
A Fin A Fin

0.5

B E
E = 00
- 0.0 S
-0.5
0.5
-1.0
-1.0
. -1.5
-15
15 20 25 30 35 40 45 15 20 25 30 35 40 45
X [m] X [m]
(a) AML. (b) AM2.

Figura 6.14: Comparacion de la estimacion de la posicién. Escenario: Estudio. Velo-
cidad: 0.3 7.

Por otro lado, los resultados de la trayectoria zeta a una velocidad de 1.0 %+ se pre-
sentan en la Figura 6.15. Se observd que en los segmentos rectos, el cdlculo de la
posicion fue consistente mientras que en los segmentos diagonales, se registré una
mayor desviacion en la posicion estimada y predicha con respecto a la trayectoria

real.
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Figura 6.15: Comparacion de la estimacion de la posicion. Escenario: Comedor. Ve-

locidad: 1.0 %
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Figura 6.16: Comparacion de la estimacion de la posicion. Escenario: Sala. Velocidad:
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Finalmente, la Figura 6.16 corresponde a la trayectoria circular a 1.0 . En este
escenario (sala) se detectaron intervalos significativos sin datos de estimacién y pre-

diccidn, lo que resulté en una trayectoria fragmentada para ambos modelos.

La comparacion de las trayectorias mostrd coherencia con los datos reportados en
las Figuras 6.4 a la 6.11. Las trayectorias en linea recta y diagonal (Figuras 6.13
y 6.14), que registraron errores minimos de RMSE y MAE, demostraron la mayor
proximidad visual con la trayectoria real. Por el contrario, la trayectoria circular
(Figura 6.16), present6 valores mas elevados en métricas como RMSE y FDE, exhibi
una mayor desviacién en la trayectoria reconstruida. Finalmente, la trayectoria zeta

(Figura 6.15) mostr6 un desemperio intermedio.

Después de analizar el comportamiento del sistema durante el célculo de la posicion
estimada y predicha, se muestra el desempeno del robot en las pruebas experimen-

tales.
En la Figura 6.17 es posible observar:
(a) La vista superior del escenario (Estudio) y la posicién [0,0] del robot.

(b) Las metas aproximadas (+) limitadas por el espacio de trabajo del robot (se-

micirculo azul).

(c¢) Las metas reales (x) que son las posiciones predichas para los modelos AM1 y

AM2.

(d) Elrango de vision de la camara que define el comportamiento del robot. Cuando
los modelos AM se encuentren cerca (semicirculo amarillo) el robot se retraeré,

mientras que, si estan lejos (semicirculo rosa) se extendera.
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Figura 6.17: Vista superior de la trayecto-
ria diagonal del modelo AM1.

En la Figura 6.18 se muestra el desplazamiento del robot durante la tarea de segui-

miento correspondiente al modelo AM1 con una trayectoria diagonal.

Se observé que el andlisis cinematico fue consistente y que el movimiento se ejecutd

de manera continua y controlada a lo largo de todo el recorrido del adulto mayor en

el escenario.

Por otro lado, en la Figura 6.19 se presentan las posiciones de las variables articulares.

Los valores deseados (linea continua) y los reales (linea punteada), indicaron que el
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sistema de control reprodujo adecuadamente las referencias impuestas.
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Figura 6.19: Posiciéon angular registrada de las variables articulares.

Finalmente, en la Figura 6.20 se analizaron los errores de posicién y orientacion. El
error de orientacion presentd incrementos puntuales porque la orientacion deseada
se mantuvo fija en home. Cuando el robot rota para ejecutar el movimiento, la
orientacién real se aleja temporalmente de esa referencia, generando picos en el error
hasta que el robot vuelve a alinearse. Mientras que, el error de posiciéon se mantuvo
acotado a un rango menor a 0.020m, lo que constituye un resultado favorable y

evidencia una alta capacidad de seguimiento de la trayectoria por parte del robot.
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Figura 6.20: Errores de posicién y de orientacién del robot.
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Discusion y conclusiones

7.1. Discusion

Tras analizar los datos obtenidos en cada una de las pruebas, se observéd que, indepen-
dientemente de la trayectoria y del escenario, el desempeno en la tarea de seguimiento
depende de manera critica de la deteccién correcta y continua del modelo especiali-
zado. Al tratarse de una cadena de procesamiento, cualquier pérdida en la deteccién
se traduce en un incremento acumulado de los errores de posiciéon en profundidad y
de prediccion. Este comportamiento evidencia que el modelo especializado constituye

el elemento central para el éxito del seguimiento.

El anélisis de los resultados permite concluir que multiples factores inciden de ma-
nera significativa en la calidad del seguimiento. En particular, los errores aumentan
cuando la trayectoria del adulto mayor inicia deliberadamente fuera del rango de
vision de la cadmara o cuando el modelo abandona el escenario mientras continta
su movimiento, lo que agrava el error de deteccién y, por consiguiente, el error de
seguimiento. De forma consistente con lo reportado en la seccién 5.1.1, las carac-
teristicas geométricas y visuales del modelo influyen directamente en su deteccién,
mientras que la iluminacién resulta determinante para resaltar cada rasgo. Las prue-
bas se disenaron para abarcar variaciones que pueden presentarse en un entorno real:
dimensiones distintas de las habitaciones, presencia de elementos que generan oclu-

siones parciales o totales del adulto mayor y variaciones en la altura del robot en
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cada escenario.

Ademas, la posicion del adulto mayor a lo largo de su trayectoria incide directamente
en el calculo de la profundidad. En particular, se encontraron tramos extensos sin
detecciones, probablemente asociados a las condiciones especificas de cada escenario
v a la rapidez con la que se desplaza. En conjunto, estos resultados evidencian la
sensibilidad del modelo especializado a las condiciones del entorno y a la configuracion

de movimiento del adulto mayor.

7.2. Conclusiones

El presente estudio se centré en el desarrollo y la validaciéon de un entorno de si-
mulacién en ROS-Gazebo para modelar el movimiento de un robot planar 3R. El
propoésito principal fue integrar en este sistema robdtico capacidades de visién por
computadora para realizar el seguimiento continuo de adultos mayores en movimien-
to, utilizando una red neuronal. Se concluye que la colaboracién entre el robot planar
3R y una red neuronal especializada mediante la técnica de transferencia de apren-
dizaje resulté sumamente efectiva para la tarea de seguimiento. La clave para la
especializacion adecuada de la CNN radico en la seleccién de un modelo preentre-
nado y en la integracién de un conjunto de datos propio con imagenes relevantes de
adultos mayores. La principal contribucién de este trabajo radica en la demostracion
de la capacidad del sistema propuesto para abordar la creciente necesidad de vigi-
lancia y asistencia para este grupo demografico, que a menudo pasa largos periodos
de tiempo en soledad y aislamiento dentro de sus hogares. El valor de esta tesis se
extiende a la integraciéon completa del sistema de visiéon por computadora, desde el

disetio y el andlisis cinemético del robot manipulador hasta la integracion de un con-
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junto de datos propio y la especializacion de la red neuronal. Este enfoque aplicado
propone una alternativa tecnoldgica que puede mejorar significativamente la calidad
de vida y la seguridad de las personas mayores, manteniendo una vigilancia constan-
te y discreta. Las implicaciones practicas de estos resultados son prometedoras, pues
los hallazgos obtenidos en el simulador sientan las bases para la implementacion real
del sistema. La eficacia demostrada en la tarea de seguimiento de adultos mayores
sugiere que el sistema es viable para su despliegue en entornos domésticos reales, lo

que permite abrir el camino para el desarrollo de funcionalidades avanzadas.

A pesar de la robustez del sistema, es importante reconocer que existen ciertas limi-
taciones inherentes al entorno de simulacién y al hardware virtual. Especificamente,
se identific6 que el tamano del conjunto de datos recopilado para el entrenamiento
resulto apenas suficiente; un conjunto de datos mas amplio y con una mayor variedad
de posturas y contextos habria optimizado la especializacién de la red. Adicional-
mente, se enfrentaron desafios como la baja disponibilidad de modelos 3D detallados
de adultos mayores, asi como el manejo de las condiciones de simulacién, como la
limitacion intencional del rango de visién de la camara a 3 metros para reflejar con-
diciones domésticas promedio. Como resultado de esta investigacion, se recomiendan
futuras lineas de estudio enfocadas en la implementacion fisica y real de este sistema.
También se sugiere la incorporacién de funcionalidades complementarias, tales como
la deteccién de posiciones de riesgo (caidas), la adicién de sensores complementarios
a la deteccion visual y, potencialmente, la especializacién del modelo para detectar

a otros grupos vulnerables.
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A.1. Software y hardware

A.1. Software y hardware

En la Tabla 1 se muestran las especificaciones técnicas del sistema operativo y en la
Tabla 2 las correspondientes al hardware utilizado durante el desarrollo del proyecto,

con el proposito de garantizar un entorno de ejecucion estable y eficiente.

Tabla 1: Especificaciones técnicas del sistema operativo.

Parametro Valor

Sistema Operativo Ubuntu 20.04 LTS

Arquitectura x86_ 64

Procesador 12th Gen Intel(R) Core(TM) i7-12650H
Nucleos 16

RAM instalada 15 GiB

Kernel 5.15.0-105-generic

Shell /bin/bash

Entorno gréfico GNOME
Espacio en disco 806 GiB libres de 938 GiB

Tabla 2: Especificaciones técnicas del hardware.

Parametro Valor

Procesador 12th Gen Intel(R) Core(TM) i7-12650H 2.30 GHz
Memoria RAM  16.0 GB

Tarjeta Grafica ~ NVIDIA GeForce GTX 4070

Almacenamiento 1 TB SSD
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B.2. Aumento de datos

La Tabla 3 resume las principales bibliotecas y médulos utilizados durante el proceso
de aumento de datos. Posteriormente, se presenta el fragmento de c6digo donse se
implementan dichas herramientas.

Tabla 3: Bibliotecas para el aumento de datos.

Biblioteca Modulo
json

Python 3.12.7 collections — defaultdict
base64

Cv2 4.1.0.84 -

Numpy 2.0.2 -

Tensorflow 2.18.0 ImageDataGenerator
Matplotlib 3.9.2 -

1 # Ruido gaussiano
> def add_gaussian_noise(image, mean=0, sigma=25):

gauss = np.random.normal (mean, sigma, image.shape).astype('uint8')
i noisy_image = cv2.add(image, gauss)

5 return noisy_image

7 # Cambio de tono y saturacidn

s def change_hue_saturation(image, hue_shift=0, saturation_scale=1):
9 hsv_image = cv2.cvtColor (image, cv2.COLOR_BGR2HSV)

10 h, s, v = cv2.split(hsv_image)

11 h (h.astype(int) + hue_shift) % 180

=3
I

np.clip(h, 0, 179) .astype(np.uint8)
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13 s = np.clip(s * saturation_scale, O, 255).astype(np.uint8)
14 modified_hsv = cv2.merge((h, s, v))
15 modified_image = cv2.cvtColor(modified_hsv, cv2.COLOR_HSV2BGR)

16 return modified_image

18 # Ajustar el brillo
19 def adjust_brightness(image, factor=1.2):
20 hsv_image = cv2.cvtColor (image, cv2.COLOR_BGR2HSV)

21 h, s, v = cv2.split(hsv_image)

22 v = np.clip(v * factor, 0, 255).astype(np.uint8)
23 modified_hsv = cv2.merge((h, s, v))
24 modified_image = cv2.cvtColor(modified_hsv, cv2.COLOR_HSV2BGR)

25 return modified_image

27 # Desenfocar la imagen

s def blur_image (image, kernel_size=(5, 5)):
29 blurred_image = cv2.GaussianBlur (image, kernel_size, 0)

30 return blurred_image

Codigo 1: TransformacionesColores.ipynb

1 transformations = [

("rotate", 30), # Rotacidén de 30 grados

%)

3 ("scale", 0.5, 0.5), # Escalado a la mitad
| ("translate", 50, 50), # Traslacidén de 50 px [X,Y]
5 ("flip_horizontal",), # Reflejo horizontal

6 ("flip_vertical",), # Reflejo vertical

Codigo 2: TransformacionesGeometricas.ipynb
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C.3. Divisién del conjunto de datos

C.3. Divisién del conjunto de datos

La herramienta empleada para la generacion de los metadatos fue LabelMe, la cual
dispone del comando labelme2yolo que permite convertir los archivos .json a .yaml

requerido por YOLO.

Formato de los archivos .json Formato del archivo .yaml
<class_id><z_center><y_ - dataset/
center><width><height> images/

train/
El YAML actiia como un archivo de confi-

val/
guracion del conjunto de datos, permitien-

labels/

do que YOLO reconozca dénde estan los

train/

datos y como estan organizadas las clases.

val/

Sin embargo, al intentar ejecutar este comando sobre el conjunto de datos, se pre-

sentaron diversos problemas, los cuales se detallan a continuacion.

Verificacion de campos

El problema surgié porque LabelMe admite niimeros enteros en el campo group id,

mientras que el comando labelme2yolo requiere una cadena de texto.
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Normalizacién y ajuste de coordenadas
Ademas, en el formato YOLO, las coordenadas de las anotaciones deben estar es-
trictamente en el rango [0, 1]. Cualquier valor superior a 1 se consideraba corrupto.

Para corregir de forma automatica los poligonos que excedian los limites de las ima-

genes tras el aumento de datos se realizé lo siguiente:

= Deteccion de las coordenadas de los poligonos que se encontraban fuera de los

limites de la imagen.
= Recorte de los poligonos para limitarlos a las dimensiones de las imégenes.

Este procedimiento se centré exclusivamente en modificar y corregir las coordenadas

de las anotaciones en los archivos .json.

Mapeo de los ID

Por otro lado, labelme2yolo no convertia textos complejos a niimeros, lo que generd
identificadores incorrectos. Por ello, se renombraron los campos de las etiquetas para

definir el niimero 0 para hombres y 1 para mujeres.

Del formato JSON a YOLO

Finalmente, se aplicé labelme2yolo para obtener el archivo de configuracion YAML.
Sin embargo, el comando original carecia de la funcionalidad para dividir el conjunto

datos en subconjuntos de entrenamiento, validacién y prueba. Este aspecto se ajusto y
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mejorado durante el segundo entrenamiento, lo que permitié una separacion adecuada

de los datos y facilité el proceso de evaluacion del rendimiento del modelo.

D.4. Modelo CAD

Senvomotor

Eslabén 3

Figura 1: Modelo explosionado.
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E.5. Generacion del archivo URDF

E.5.1. Verificacion del ensamble

1. Correccion de piezas para evitar que dos cuerpos sélidos choquen fisicamente.

2. Deteccién de inferencias (ver la Figura 2).

OF Deteccién de interfe... @ @
v X

a Componentes excluidos hd

Resultados ~

A -
0§ Sin interferencias

Figura 2: Deteccién de inferencias.

E.5.2. Paso 1

Dado que el ensamble general se generé a partir de multiples subensambles, era

necesario que:
» Los subensambles se convierten en piezas tnicas (.SLDASM ->.SLDPRT).

= Cada .SLDPRT fue colocado en el origen del documento y orientado de acuerdo

con la interpretaciéon de SolidWorks®.
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= A partir de archivos .SLDPRT generar el ensamble general.

E.5.3. Paso 2

Debido a que los sistemas de coordenadas entre SolidWorks® y CoppeliaSim® no
coinciden (ver Figura 3), fue necesario generar un sistema de coordenadas en cada
articulacion del robot para definir los marcos de referencia de los ejes de rotacion,

de modo que CoppeliaSim® los interprete correctamente.

Yo Zy
Xo Yo
Zy X0
2
DS SOLIDWORKS COPPELIA § ROBOTICS

Figura 3: Sistema de coordenas entre softwares.

Paso 2.1

Con la herramienta de SW2URDF se
requiere que en cada articulacién se
defina un eje para indicar su direccion

de rotacion o traslacion.

Figura 4: Colocacién de ejes en el ori-
gen de cada articulacion.
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E.5.4. Paso 3

Previo al inicio de la exportacion del ensamble fue necesario:

1. Activar el complemento SW2URDF (Opciones ->Complementos ->SW2URDF)
o descargarlo desde la pagina: github.com/ros/solidworks_urdf_ exporter/

releases.
a) Ejecutar el archivo .exe y guardarlo en el mismo directorio de SolidWorks®.
b) Verificar que el complemento SW2URDF se encuentre activo.
2. Consultar la informacién en: wiki.ros.org/urdf/XML/joint.
3. Ir a Herramientas ->Tools ->Export as URDF

En la Figura 5 se muestra como se definen los links (piezas fisicas) y los joints

(movimiento entre links).

@ Se define la base del robot. ® Preview and Ezport permite corre-
@ Se define el primer eslabdn. gir la configuracién de los joints y
® Se define el segundo eslabdn. los links, ver Figura 6.

@ Se define el tercer eslabon.
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mbly to URDF Exporte

Configure Joint Properties

Customize the joint properties. If you wantto adjustthe coordinate systems and axes in the model.
click cancel and restartthe export The tool will recognize your changes on the next run.

= uno_joint 2 Parent Link:

£ dos_joint
res_joint Child Link:

Joint Name 3 Joint Type

4 Coordinates v
5 Axis v

Origin* Axis* Limit
Position (m) Orientation (rad)

x Roll x Jower (rad)
6). . 7 e
z Yaw z effort (N-m)
velacity (m/s)

Calibration Dynamics Safety Controller
tising friction (N*m) softlower limit (rad)
falling damping (N'm*s*rad"1) softupper limit (rad)
K position
kvelocity

() Mimic Other Joint

Entries that are blank will not be written to URDF. Next
*Field group is required
(a) Joints
8 SolidWorks Assembly to URDF Exporter = ] X

Configure Link Properties

Use this page to make any changes to the links' properties

= base_link inertial
&-uno_link
- dos_link Origin (m) Moment of Inertia (Kg * m*-2)
tres_link
x Roll box by ixz
y Pitch iyy Iz
2 Yew i2z
Mass (kg)

Visual and Collision Meshes

Origin (m) Color
x Roll Red |1 :
y Pitch Green [1 =
E Ve Blue [1 5
Alpha |1 :
Mesh Detail

OcCouse  OFine

Material name

Texture (Replaces Color)

Browse.

Cancel Previous Export URDF Only. Export URDF and Meshes.

(b) Links

Figura 6: Ventana de configuracion.
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E.5. Generacion del archivo URDF

@ Lista de joints.

@ Relacién entre links y joints (ver la
seccion Paso 3).

® Tipo de joints.

@ Sistema de coordenadas para cada

® Eleccion del eje de accion de cada
joint.

® Posicién de cada joint.

@ Orientacién del eje de accién.

Lista de links.

joint (ver Paso 2). ©® Posicion de cada link.

En la Figura 7 se muestra el resultado correspondiente a los pasos 1, 2 y 3.

@ BER[¢|SG|F.
7

P Ensamblaje_SLDPRTCentrado_Ejes_v4 {
Historial
& Sensores
Anotaciones
[} Alzado
(] Planta
(1] Vista lateral
j Origen
% (f) SLDPRT_Servo1Base_ReOriXYCer
1 @ SLDPRT_Servo2_ReOriXYCentrado_y
@) SLDPRT_Servo3_ReOriXYCentrado_\
@) SLDPRT_SoporteS3Camara_v4<1> | |
[’ Relaciones de posicién
il PLANOS
C () Croquis?
C Croquis8
2 }v Sistema base
" Eel
2.1)€| /" Ee2
/" Eje3
@ PLANOG
() Croquis9
C_ () Croguis10
}~ Sistema de coordenadas1
2 }- Sistema de coordenadas2

Sistema de coordenadas3 2
o ! Py
<& URDF Export Configuration (v1.4) «

Figura 7: Configuracion del modelo CAD previo a la obtencién del archivo .urdf.
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F.6. Verificaciéon del URDF

El complemento SW2URDF genera un
conjunto de archivos y carpetas necesarios,
entre los que se incluye un archivo URDF
que describe la estructura del robot, sus
articulaciones, enlaces, sistemas de coor-
denadas, propiedades fisicas basicas (como
masa e inercia) y la jerarquia del modelo.
También se exportan los archivos de geo-
metria, normalmente en formato STL, que
contienen la representacion tridimensional
de cada componente para su visualizacion

y simulacién.

config
launch
meshes
textures
urdf

=| CMakelists

=| export

& package

Figura 8: Archivos generados con el
complemento SW2URDF.

F.6. Verificacion del URDF

Para comprobar que el archivo URDF se generé correctamente, se utilizé CoppeliaSim®

(Modules ->Importers ->URDF importer) para visualizar el ensamblaje del robot.
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F.6. Verificaciéon del URDF

o % + o
N a%i!o @ @ Bullet 2.78 ~ | balanced (defau ~ | dt=50 ms (default) ~ |> @ P O) ﬂ

Prueba2 = new scene 4 3
Scene hierarchy x [ Selected objects: 0
@ Prueba? (scene 1) = L

He & ’
Ho- ¢
= o
SCEN ) £
) base_link_visual
a8 &
80

) uno_link_visual
80
) dos_link_visual
B &
1 g0

) tres_link_visual i O S ——— T
ey g
o, . S

Figura 9: Vista de jerarquia de escenas y la vista 3D correspondiente.

@ La jerarquia se crea conectando links mediante joints, colocando dentro de cada
link un visual para la apariencia y un respondable para la fisica. El arbol de
objetos refleja esta estructura, en la que el movimiento del link padre afecta al
hijo.

@ El programa que controla el comportamiento del robot dentro de la simulacién

(Add ->Associated child script ->Non threaded ->Lua).

1 function sysCall_init ()

2 jl=sim.getObject ('./uno_joint')
3 j2=sim.getObject('./dos_joint')
4 j3=sim.getObject ('./tres_joint"')
5 end

¢ function sysCall_actuation()

7 sim.setJointTargetPosition(jl, math.rad(50))
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G.7. Correcién del URDF

8 sim.setJointTargetPosition(j2, -math.rad(90))
9o sim.setJointTargetPosition(j3, math.rad(45))

10 end

Cédigo 3: Pruebal

® Cuando esta activado, la simulacién se ejecuta al ritmo del tiempo real, sincro-

nizando la fisica y los movimientos del robot.

@ Inicia o reanuda la simulacién en el escenario.

G.7. Correcion del URDF

En la Figura 8 se observa que el complemento SW2URDF generé una carpeta lla-
mada urdf, la cual contenia dos archivos: .urdf y .csv. El archivo .csv incluia toda la

configuracion del modelo CAD definida en la seccién E.5.4.

Sin embargo, en el caso de las inercias, estas presentaban valores desproporcionados
b b )
por lo que fue necesario modificar manualmente el archivo .urdf. Para corregir la

inestabilidad del robot en Gazebo, consecuencia de la exportacién directa del modelo

CAD, ver Figura 10.
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G.7. Correcién del URDF

Figura 10: Integracion del robot en el simulador Gazebo.

Ademas, dentro de los problemas detectados se incluyeron: geometrias de <colli-
sion>excesivamente complejas (STL), tensores de inercia mal condicionados (con
valores cercanos a cero) y joints carentes de limites y amortiguacién (<limit>, <dy-

namics damping>).
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G.7. Correcién del URDF

Configuracion del Link

<link
name="base_link">
<inertial>
<origin
xyz="-0.0019449
0.068385"
rpy="0 0 O"
<mass
value="0.33901"
<inertia
ixx="0.00051816"
ixy="-3.3974E-12"
ixz="-3.8478E-07"
iyy="0.0005122"
iyz="1.8168E-17"
izz="0.00071528"
</inertial>
<visual>
<origin
xyz="0 0 0"
rpy="0 0 O"
<geometry>
<mesh
filename=".
</geometry>
<material

-2.6858E-16

/>

/>

/>

/>

..base_link.STL"

name="">
<color

Configuracion del Joint

1 <joint
2 name="uno_joint"
3 type="revolute">

4 <origin

5 xyz=" 0 0 0.099"

6 rpy="0 0 0" />

7 <parent

8 link="base_link" />
9 <child

10 link="uno_link" />

11 <axis
12 xyz="0 0 1" />
13 <limit

14 lower="0"
15 upper="0"
16 effort="0"

/>

17 velocity="0"
18 </joint>

Cédigo 5: Robot.urdf

/>

rgba="0.79216 0.81961 0.93333 1" />

</material>
</visual>
<collision>
<origin
xyz="0 0 O"
rpy="0 0 O"
<geometry>
<mesh

/>

filename=".
</geometry>
</collision>
</link>

Codigo 4: Robot.urdf

..base_link.STL"

/>
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G.7. Correcién del URDF

La solucion consistié en redefinir manualmente la fisica del robot en el URDF. Uti-

lizando en el campo <collision>geometrias simples (<box>) que aproximaran la

forma del eslabdn, asignando masas realistas e inercias calculadas de forma manual

para dichas primitivas y anadiendo dinamicas al joint para garantizar la estabilidad

numérica del simulador mediante el uso de los valores presentados en la Tabla 4.1.

Configuracion del Link

<link name="base_link">

<inertial>

<origin xyz="-0.0019449 O
0.068385" rpy="0 0 0"/>

<mass value="0.33901"/>

<inertia

ixx="0.0009999664967" ixy="0" ixz
=no"

iyy="0.0009999664967" iyz="0"

izz="0.0009548781667"/>

</inertial>

<visual>

<origim xyz="0 0 0.068" rpy="0 O
o"/>

<geometry>

<mesh filename="package://robot/

meshes/base_link.STL"/>

</geometry>

<material name="">

<color rgba="0.79216 0.81961
0.93333 1"/>

</material>

</visual>

<collision>

<origin xyz="0 0 0.068" rpy="0 0

o"/>
<geometry>
<box size="0.13 0.13 0.136"/>
</geometry>
</collision>
</1link>

Cédigo 6: Robot.urdf

N

Configuraciéon del Joint

<joint name="uno_joint"
revolute">

<origin xyz="0 0 0.167" rpy="0 O
0"/>

<parent link="base_link"/>

type="

<child 1link="uno_link"/>

<axis xyz="0 0 1"/>

<limit lower="-1.5708" upper="
1.5708" effort="1.5" velocity="
6.1784655521"/>

<dynamics damping="0.6" friction=
"0.0"/>

</joint>

Cédigo 7: Robot.urdf
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H.8. Sensor

H.8. Sensor

En el archivo .urdf del robot, se anadieron los parametros épticos y de profundidad

del sensor RGB-D, asi como los plugins necesarios para su correcta integracién y

10

14

19

comunicacién con ROS.

<gazebo reference="cuatro_link">

<sensor name="color_cam" type="camera">

<update_rate>30</update_rate>

<camera>

<horizontal_fov>1.20428</horizontal_fov>

<image>

<width>640</width><height>480</height><format>R8G8B8</format>

<noise><type>gaussian</type><mean>0.0</mean><stddev>0.01</stddev></
noise>

</image>

<clip><near>0.3</near><far>3.0</far></clip>

</camera>

<plugin name="gazebo_ros_camera_color" filename="libgazebo_ros_camera.

so">

5 <sensor name="depth_cam" type="depth">

<update_rate>30</update_rate>
<camera>
<horizontal_ fov>1.5184</horizontal_fov>

<image>
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20

1.9. Arquitectura del sistema

<width>640</width><height>480</height><format>R8G8B8</format>

<noise><type>gaussian</type><mean>0.0</mean><stddev>0.02</stddev></
noise>

</image>

<clip><near>0.3</near><far>3.0</far></clip>

</camera>

5 <plugin name="gazebo_ros_depth_camera_depth" filename="

libgazebo_ros_depth_camera.so">
</plugin>
</sensor>

</gazebo>

Cédigo 8: Fragmento de Robot.urdf.

I.9. Arquitectura del sistema

El diagrama de comunicacion de la Figura 11 ofrece una representaciéon estructurada
de los nodos involucrados, asi como de los canales de intercambio de informacién que

posibilitan la coordinacién del sistema propuesto en la Figura 5.1.

J.10. Integracién de modelos personalizados

Para la incorporacion de modelos personalizados en Gazebo (ver Figura 12), se ex-

ploraron los repositorios de modelos 3D! que ofrecen estos recursos en diversos for-

IRepositorio de modelos 3D: Sketchfab, Free3D.
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https://sketchfab.com/
https://free3d.com/es/modelo-3d/kitchen-476687.html

1.9. Arquitectura del sistema
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J.10. Integracion de modelos personalizados

matos. Posteriormente, se utiliz6 el software Blender (versién 2.82) para convertir

dichos modelos al formato .dae (Collada).

s World Insert Layers
— s Add Path
b /ho ‘
w [us 11/
\ Ground Plane
B sun
<[> <[> w /home/mariano/sistema ws/...
i i ) W,
AM1
.config .sdf textures Ciudad
t blend {|_E ”PL: s ;j, .l:::l r
_ <« USDz studio
e @ gITF sala

GLB
Figura 13: Resultado de la inte-

graciéon de modelos 3D en Gaze-

Figura 12: Flujo de trabajo en Gazebo. v
0.

Una vez que se obtuvo este archivo en el formato adecuado, se creé una carpeta
estructurada con la informacion requerida para integrar cada uno de los modelos 3D

al repositorio de modelos de Gazebo, a través del siguiente comando:

1 gedit ~/.bashrc

> export GAZEBO_MODEL_PATH=$GAZEBO_MODEL_PATH:~/sistema_ws/
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K.11. Escenarios

K.11. Escenarios

K.11.1. Configuracién general

Tabla 4: Configuracion general de los escenarios y modelos.

Posicién [m] Orientacién [rad] Dimensién [m] Luces
Escenario/Modelo X y z r P y Largo Ancho Alto No.
Sala 4.50 0.00 0.00 0.00 0.00 -1.57 5.67 9.50 3.23 4.00
Estudio 1.97 0.00 0.02 0.00 0.00 -1.57 4.99 3.92 2.60 3.00
Comedor 2.73 0.00 1.32 0.00 0.00 -1.57 5.70 6.67 2.94 5.00

(a) Sala. (b) Estudio. (c) Comedor.

Figura 14: Modelo AM1 con la configuracion general de los escenarios.
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K.11. Escenarios

(a) Sala.

(b) Estudio.

(c) Comedor.

Figura 15: Modelo AM2 con la configuracion general de los escenarios.

K.11.2.

Condiciones iniciales

Tabla 5: Configuracién de los escenarios para el modelo AMI1.

Posicién [m]

Orientacién [rad)]

Escenario Modelo X y z r P y
Sala AM1 2.70  0.00 0.06 0.00 0.00 -1.57
Robot 0.00 0.00 1.70 0.00 0.00 0.00
Estudio AM1 2.70  0.00 0.02 0.00 0.00 -1.57
Robot 0.00 0.00 1.70 0.00 0.00 0.00
Comedor AM1 2.00 0.00 0.05 0.00 0.00 -1.57
Robot 0.00 0.00 1.70 0.00 0.00 0.00

Tabla 6: Configuracién de los escenarios para el modelo AM2.

Posicién [m)]

Orientacién [rad]

Escenario Modelo X y z r P y
Sala AM2 2.70  0.00 0.06 0.00 0.00 -1.57
Robot 0.00 0.00 1.30 0.00 0.00 0.00
Estudio AM?2 2.70  0.00 0.02 0.00 0.00 -1.57
Robot 0.00 0.00 1.30 0.00 0.00 0.00
Comedor AM?2 2.00 0.00 0.05 0.00 0.00 -1.57
Robot 0.00 0.00 1.30 0.00 0.00 0.00
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K.11. Escenarios

Tabla 7: Posicién de las luces auxiliares.

Posicién [m] Luz; Luzo Luzs
Modelo Escenario x y x y x y
Sala -0.30  2.30 0.00 0.00 -0.60 -1.60
AM1 Estudio 0.00 -1.88 0.00 1.70 - -

Comedor 0.34 -1.24 0.00 0.85 — -

Sala -0.30 230 0.00 0.00 -0.60 -1.60
AM2 Estudio 0.60 147 075 -1.80 - -
Comedor 0.00 -1.50 0.00 1.80 0.15 0.00

(a) Sala. (b) Estudio. (¢) Comedor.

Figura 16: Modelo AM1 con la configuracion de la Tabla 7.

(b) Estudio. (c) Comedor.

Figura 17: Modelo AM2 con la configuracion de la Tabla 7.
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L.12. Desempeno por escenarios

L.12. Desempeno por escenarios

En cada escenario (sala,estudio y comedor) se llevaron a cabo 16 pruebas. Con cada
modelo 3D de un adulto mayor (AM1 y AM2) se realizaron 4 trayectorias (lineal,
diagonal, zeta y circular) a dos velocidades (0.3% y 1%). Por lo que, las métricas
RMSE, MAE, MAX E y FDE describen el error al obtener la posicién estimada (A)
y predicha (B).

L.12.1. Sala

Tabla 8: Error de posicion de AM1 a 0.3 2.

Trayectoria Lineal Diagonal Zeta Circular
Meétricas [m)] A B A B A B A B
RMSE 0.220 0.317 0.216 0.388 0.218 0.600 0.221 0.779
MAE 0.220 0.285 0.215 0.333 0.218 0.432 0.221 0.526
MAX E 0.226 0.694 0.228 0.764 0.225 1.432 0.229 2.292
FDE 0.221 0.216 2.319 2.408 1.111 1.111 0.460 0.028

Tabla 9: Error de posicién de AM1 a 1 2.

S

Trayectoria Lineal Diagonal Zeta Circular
Métricas [m] A B A B A B A B
RMSE 0.220 0.604 0.215 0.216 0.220 0.765 0.225 1.041
MAE 0.220 0.387 0.215 0.216 0.220 0477 0.225 0.720
MAX_ E 0.224 1.610 0.224 0.222 0.229 2.146 0.248 2.488
FDE 0.224 0.245 3.182 3.172 1.130 1.221 0.508 0.162
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L.12. Desempeno por escenarios

L.12.2.

Tabla 10: Error

de posicion de AM2 a 0.3 7.

Trayectoria Lineal Diagonal Zeta Circular
Métricas [m] A B A B A B A B
RMSE 0.209 0.588 0.171 0.341 0.197 0.396 0.190 1.438
MAE 0.208 0.437 0.163 0.236 0.185 0.302 0.168 1.029
MAX_E 0.244 1.711 0.229 1.159 0.359 0.989 0.280 3.133
FDE 0.827 1.259 0.920 0.888 0.448 0.449 2.308 2.738

Tabla 11: Error de posiciéon de AM2 a 1.

Trayectoria Lineal Diagonal Zeta Circular
Métricas [m] A B A B A B A B
RMSE 0.210 0.549 0.196 0.354 0.195 0.700 0.644 1.076
MAE 0.209 0.416 0.189 0.304 0.194 0.559 0.344 0.747
MAX_E 0.253 1.149 0.235 0.645 0.219 1.250 1.661 2.041
FDE 0.876 1.060 1.010 1.075 0.919 0.953 2.583 2.558
Estudio

Tabla 12: Error

de posicion de AM1 a 0.3 7.

Trayectoria Lineal Diagonal Zeta Circular
Meétricas [m)] A B A B A B A B
RMSE 0.219 0.377 0.219 0.251 0.216 0.271 0.202 0.226
MAE 0.219 0.282 0.219 0.245 0.216 0.258 0.202 0.222
MAX_E 0.236  1.688 0.233 0.423 0.234 0.507 0.207 0.346
FDE 0.980 0.910 0.233 0.203 0.289 0.277 0.684 0.668

143



L.12. Desempeno por escenarios

Tabla 13: Error de posicion de AM1 a 1.

Trayectoria Lineal Diagonal Zeta Circular
Métricas [m] A B A B A B A B
RMSE 0.238 0.386 0.226 0.230 0.211 0.435 0.201 0.285
MAE 0.234 0.339 0.226 0.219 0.211 0.324 0.201 0.267
MAX_E 0.366  0.723  0.243 0.360 0.242 1.270 0.209 0.462
FDE 1.228 1.316 0.243 0.123 1.075 1.084 0.703 0.987

Tabla 14: Error de posiciéon de AM2 a 0.3 7.

Trayectoria Lineal Diagonal Zeta Circular
Métricas [m] A B A B A B A B
RMSE 0.224 0.357 0.214 0.225 0.227 0.287 0.253  0.329
MAE 0.223 0.270 0.198 0.208 0.226 0.266 0.248  0.302
MAX_E 0.304 1.798 0.327 0.409 0.241 0.701 0.377 0.660
FDE 0.205 0.205 0.502 0.374 1.158 1.158 1.085 1.078

Tabla 15: Error de posicion de AM2 a 1.

Trayectoria Lineal Diagonal Zeta Circular
Meétricas [m)] A B A B A B A B
RMSE 0.237 0.323 0.204 0.306 0.233 0.365 0.216 0.219
MAE 0.237 0.288 0.170 0.240 0.233 0.322 0.215 0.219
MAX E 0.294 0.808 0.313 0.655 0.251 0.701 0.233 0.229
FDE 0.211 0.211  0.559 0.495 1.300 1.301 1.696 1.692
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L.12. Desempeno por escenarios

L.12.3. Comedor

Tabla 16: Error de posicion de AM1 a 0.3 7.

Trayectoria Lineal Diagonal Zeta Circular
Meétricas [m] A B A B A B A B
RMSE 0.227  0.410 0.198 0.338 0.206 0.270 0.207 0.499
MAE 0.227 0.321 0.196 0.280 0.203 0.236 0.207 0.365
MAX E 0.241 0.945 0.225 0.699 0.277 0.821 0.217 1.126
FDE 0.357 0.369 1.564 1.562 1.591 1.597 0.687 0.700

Tabla 17: Error de posiciéon de AM1 a 1.

Trayectoria Lineal Diagonal Zeta Circular
Métricas [m] A B A B A B A B
RMSE 0.205 0.642 0.218 0.403 - - 0224 0.798
MAE 0.203 0.626 0.216 0.292 - - 0224 0.697
MAX_E 0.236 0.768 0.250 1.441 - - 0.233 1.186
FDE 0.281 0.660 0.359 0.366 - - 0217 0.668

Tabla 18: Error de posicion de AM2 a 0.3 2.

Trayectoria Lineal Diagonal Zeta Circular
Meétricas [m)] A B A B A B A B
RMSE 0.547 0.667 0.192 0.480 0.579 0.737 0.192 0.242
MAE 0.382  0.500 0.183 0.408 0.421 0.558 0.188 0.235
MAX_E 1.301 1.513 0.230 0.906 1.320 1.735 0.229 0.397
FDE 0.273 0.248 1.070 1.070 2.103 2.411 0.196 0.196
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L.12. Desempeno por escenarios

Tabla 19: Error de posicion de AM2 a 1.

Trayectoria Lineal Diagonal Zeta Circular
Métricas [m] A B A B A B A B
RMSE 0.224 0.524 0.199 0.484 0.428 1.065 0.203 0.472
MAE 0.222  0.457 0.195 0.360 0.335 0.712 0.193  0.403
MAX_E 0.289 0.841 0.250 1.319 0.784 2.529 0.302 0.979
FDE 0.236  0.233 0.593 0.593 2.171 2.171 0.189 0.267
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