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Resumen

Colocar objetos puede parecer una tarea trivial para un ser humano, pero
para un robot de servicio es una tarea demandante dado que debe superar una
serie de situaciones como descifrar dónde y cómo poner los objetos, lidiar con
las cambiantes condiciones del ambiente y los obstáculos a esquivar, determinar
los movimientos que se deben ejecutar para colocar exitosamente, además de
considerar las restricciones de movimientos (propias de la �siología del robot),
entre otras cosas.

Para ayudar a los robots de servicio a realizar esta tarea, se creó el Se-
lector de Estrategias de Posicionamiento de Objetos, el cual propone utilizar
un conjunto de movimientos de colocación simples y probados o estrategias de
posicionamiento (colocación) y con esto evitar realizar complicados cálculos de
trayectorias y/o la planeación y control de movimientos, los cuales generalmente
consumen muchos recursos y podrían llegar a tornarse complejos o ine�cientes.

El Selector utiliza las imágenes RGB-D del robot y un conjunto reducido
de estrategias para hacer una predicción y seleccionar la estrategia óptima en
cada situación. El Selector consta de tres componentes principales: el módulo de
preprocesamiento, la red neuronal y el discriminador. El primer módulo procesa
las imágenes RGB-D de acuerdo a las estrategias existentes para que sean aptas
como entradas para la red neuronal. La red neuronal recibe las imágenes pro-
cesadas y las utiliza para predecir la probabilidad de éxito de cada estrategia.
Estas predicciones se pasan al discriminador el cual selecciona la estrategia que
tiene la mayor probabilidad de éxito y la devuelve al robot para ejecutar los
movimientos de la estrategia seleccionada.

Se utilizó un simulador con ambiente virtual para recopilar un conjunto de
datos lo su�cientemente grande para entrenar el modelo y realizar los experimen-
tos. También se probó el funcionamiento del Selector en colaboración con otros
sistemas existentes (uno de teleoperación y otro de detección de objetos) adi-
cionando funcionalidades a los mismos y probando que el Selector puede formar
parte de tareas o sistemas más complejos. En general el Selector de Estrategias
de Posicionamiento de Objetos se desempeña adecuadamente y cumple con el
objetivo para el que fue diseñado.
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Abstract

Placing objects may seem like a trivial task for a human being, but for a
service robot, it is a demanding task. The robot must overcome a series of situa-
tions such as deciphering where and how to place objects, dealing with changing
environment conditions and avoiding obstacles, determining the movements that
must be executed to place successfully. Additionally it must consider movement
restrictions (typical of the robot's physiology) among other things.

To help service robots with this task, the Object Positioning Strategy Selec-
tor was created. It proposes to use a set of simple and proven placing movements
or placing strategies to avoid complicated trajectory calculations and/or move-
ment planning and control, which generally consume many resources and could
become complex or ine�cient.

The Selector uses the RGB-D images of the robot and a reduced set of stra-
tegies to make a prediction and select the optimal strategy in each situation.
The Selector consists of three main components: the preprocessing module, the
neural network, and the discriminator. The �rst module processes the RGB-D
images according to the existing strategies in order to make them suitable as
inputs for the neural network. The neural network receives the processed images
and uses them to predict the probability of success for each strategy. These pre-
dictions are passed to the discriminator, which selects the strategy that has the
highest success probability and returns it to the robot to execute the movements
of the selected strategy.

A simulator with a virtual environment was used to collect a data set large
enough to train the model and perform the experiments. The Selector's perfor-
mance was also tested in collaboration with other existing systems (a teleopera-
tion and an object detection system), adding them functionalities and proving
that the Selector can be part of more complex tasks or systems. In general,
the Object Positioning Strategy Selector performs adequately and meets the
objective for which it was designed.
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Capítulo 1

Introducción

Un robot es una máquina autónoma programable capaz de realizar diversas
tareas para ayudar al ser humano. Según la Federación Internacional de Robóti-
ca [1], los robots de servicio son robots que operan semiautónoma o totalmente
autónomamente para realizar servicios útiles para el bienestar de los seres huma-
nos. Es importante enfatizar que estos robots son diferentes a los industriales,
ya que su objetivo es simpli�car el trabajo humano en casas, o�cinas, hospitales,
etc., para lo cual tienen que moverse de manera intencional, evitando obstácu-
los, reconocer e identi�car a los humanos, comunicarse a través del lenguaje
hablado, ver, tomar, llevar y entregar objetos, entre otros tipos de acciones o
conductas intencionales [2]. Por lo tanto, los robots de servicio deben poder tra-
bajar en diversos tipos de entornos no estructurados y condiciones ambientales
cambiantes además de tener una estrecha interacción con los humanos [3]. Los
robots de servicio deben ser capaces de hacer diagnósticos, tomar decisiones y
hacer planes para llevar a cabo sus funciones de manera exitosa. Todas estas si-
tuaciones hacen que el desarrollo de los robots de servicio implique grandes retos
cientí�cos y tecnológicos, muchos de los cuales aún no han sido completamente
resueltos y son aún temas de investigación que se desarrollan en universidades
y centros de investigación.

Hoy en día los robots están siendo usados en diferentes campos y actividades,
por ejemplo, como asistentes, mascotas, juguetes, guías turísticas, etc. [4, 5, 6, 7]
por lo que se puede decir que los robots juegan un papel esencial en la sociedad
humana (�gura 1.1). Se espera que en un futuro cercano dentro de la casa habrá
robots pequeños que limpien, aspiren y trapeen el piso; robots �jos encargados
del lavado y planchado de la ropa; y robots de tipo humanoide que fungirán
como asistentes generales [8]. En el exterior habrá robots que cortarán el pasto
y otros que harán rondines de vigilancia. Así como se incorporaron a la vida
cotidiana los televisores, las computadoras y los teléfonos celulares, los robots
de servicio también lo harán y llegarán a ser muy familiares si se cumplen las
expectativas que tenemos actualmente [9].
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CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN 2

Figura 1.1: Algunas aplicaciones de los robots

A pesar de que los robots ya están siendo usados con éxito, aún queda mucho
por hacer para incrementar su e�ciencia [10]. Por ejemplo, para que los robots
sean aceptados como entes �naturales� con quienes se puede interaccionar, ne-
cesitan habilidades sociales más so�sticadas como el reconocer los contextos y
las convenciones sociales [11]. En términos generales los seres humanos pre�eren
interactuar con las máquinas de manera similar a la que interactúan con otras
personas, debido a esto, los robots interactivos están siendo más populares. Pa-
ra lograr este tipo de interacción los robots necesitan mostrar cierto grado de
adaptabilidad y �exibilidad y en algunas situaciones, es deseable que un robot
desarrolle sus habilidades de interacción conforme pasa el tiempo [12]. Enton-
ces, el diseño del comportamiento, la apariencia, las habilidades cognitivas y
sociales de un robot se vuelve ahora un gran reto que requiere una serie de co-
nocimientos y habilidades interdisciplinarias. Los especialistas en robótica ya no
solo le apuestan a construir robots que cumplan tareas especí�cas sino también
a construir robots que además sean capaces de participar en mayor medida en la
sociedad humana, que sean más agradables y cumplan la voluntad de los seres
humanos que los rodean [13].

1.1. Descripción del problema

Colocar objetos de uso cotidiano en áreas designadas es una habilidad ne-
cesaria en los robots de servicio. Para poder realizar autónomamente tareas
cotidianas simples como poner la mesa, un robot de servicio doméstico debe
ser capaz de descifrar la mejor manera y lugar para colocar los objetos invo-
lucrados [14]. Determinar los movimientos que se deben ejecutar para colocar
exitosamente un objeto puede parecer natural o trivial para la mayoría de los
humanos, sin embargo, esto puede ser particularmente desa�ante para un robot
ya que su entorno puede tener una gran variedad factores a considerar [15].



CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN 3

La habilidad de colocar objetos autónomamente es de gran utilidad en un
robot de servicio ya que esta tarea generalmente forma parte de otras más
complejas. Colocar objetos es parte fundamental de tareas como traer y llevar
objetos, las cuales son básicas para un robot de servicio. Por ejemplo, en muchas
de las competencias de robots, pruebas más elaboradas fallan por no tener éxito
en la colocación de objetos y esto afecta a toda la tarea y el desempeño general
del robot [16]. Por otro lado, si esta habilidad se adapta a otros sistemas, por
ejemplo a los de teleoperación, se puede dotar de mayor autonomía a los mis-
mos, además de facilitar mucho esta tarea al operador, dado que es una de las
más difíciles de controlar por el nivel de precisión que requiere y los problemas
que puede llegar a causar la latencia en la comunicación.

Al colocar objetos, los robots de servicio deben superar un gran número de
problemas, por ejemplo: otros objetos obstruyendo su camino, las caracterís-
ticas del ambiente, seleccionar áreas viables para la colocación, la planeación
de movimientos complejos, etc. Para una colocación de objetos exitosa, el ro-
bot debe tomar todos esos factores en consideración además de manejar una
gran cantidad de información y hacer una serie de cálculos y planeación para
encontrar una estrategia (serie de movimientos) de colocación apropiados [17].
Si no se planea adecuadamente, esta estrategia puede volverse muy compleja o
ine�ciente y el resultado puede ser desde una falla al colocar los objetos hasta
dañar el robot o algún elemento del ambiente. Adicionalmente, la planeación de
dichos movimientos suele ser muy tardado y consumir recursos computacionales
valiosos.

Para llevar a cabo la colocación, es deseable utilizar el menor número de
recursos posibles y usar solamente movimientos del robot simples y con�ables
dado que los movimientos muy complejos incrementan el riesgo de colisiones,
toman más tiempo para ser ejecutados o son más difíciles de programar. Sería
entonces conveniente contar con un pequeño conjunto de movimientos simples
que hayan sido previamente probados (es decir un conjunto de estrategias de
colocación), con�ables y seguros para ser ejecutados con la certeza de que fun-
cionan adecuadamente.

Este problema es particularmente desa�ante dado que es necesario predecir
lo que sucede cuando un objeto es colocado en un área designada y además
considerar que en dicha área pueden encontrarse otros objetos que obstaculicen
la tarea. Adicionalmente, en el espacio físico algunas colisiones se pueden con-
siderar como dañinas y otras no, por ejemplo, un ligero empujón a un objeto
o colocar un objeto sobre un obstáculo plano no es dañino. Por otro lado, las
colisiones dañinas dependen en gran parte de la física de los objetos con los que
interactúan en el entorno, lo cual es muy complejo de predecir.

Las redes neuronales son una buena opción para resolver este tipo de proble-
mas, sin embargo, en ocasiones resulta complicado obtener un conjunto de datos
lo su�cientemente grande para poder entrenar los modelos requeridos. Para so-
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lucionar este problema, recientemente se ha optado por utilizar simuladores y/o
ambientes virtuales para obtener el conjunto de datos y entrenar los modelos.
Usando esta técnica el modelo entrenado se puede probar posteriormente en un
ambiente real con pocos o mínimos ajustes (idealmente).

1.2. Hipótesis y objetivo

Consideremos la situación en la que un robot de servicio doméstico necesita
colocar un objeto en una super�cie determinada. Esto puede ser en un ámbito
de competencias, como parte de una tarea mayor de buscar y llevar objetos de
un lugar a otro, o bien como parte de un sistema de teleoperación en el cual
los movimientos �nos pueden ser complicados debido a problemas de latencia
en las comunicaciones o la complejidad de controlar todas las articulaciones del
robot remotamente.

Asumamos que de alguna manera el robot ha logrado navegar exitosamente
hasta posicionarse frente a un mueble con la super�cie destino en donde se va
a colocar un objeto que el robot lleva en su mano. Encima de dicha super�cie
destino se encuentran algunos otros objetos cotidianos colocados aleatoriamente,
los cuales se desea que no sean dañados al colocar el objeto en cuestión. Entonces
surgen algunas interrogantes:

¾Es posible colocar el objeto exitosamente usando un conjunto reducido
de estrategias de colocación simples?

¾Es posible utilizar recursos simples como las imágenes del entorno obte-
nidas de las cámaras del robot para predecir el éxito de los movimientos
del robot?

¾Se pueden evitar movimientos del robot que resulten dañinos para el
mismo robot o los elementos del ambiente usando dichas predicciones?

¾Se puede seleccionar una estrategia de colocación simple y probada que
prevea resultados óptimos sin tener que realizar cálculos y planeación com-
plejos?

¾Se puede utilizar un ambiente virtual de simulación para resolver el pro-
blema y posteriormente utilizar el resultado en un robot y situación reales?

Entonces, el objetivo es lograr que un robot de servicio doméstico coloque
autónoma y exitosamente un objeto en una super�cie dada donde ya se encuen-
tran otros objetos cotidianos sin tener ningún tipo de colisiones dañinas tanto
para el robot como para el entorno (como derribar otros objetos, dañar el robot
o los muebles, etc.). Además, se desea utilizar un número limitado de recur-
sos (las imágenes obtenidas por las cámaras del robot) y un conjunto reducido
de estrategias de colocación simples previamente probadas (sin la necesidad de
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calcular complicadas trayectorias y/o control de movimientos complejos). Por
lo tanto, el robot debe contar con la habilidad de seleccionar la estrategia que
tenga mayor viabilidad y colocar el objeto usando dicha estrategia.

Para alcanzar este objetivo se necesita predecir la probabilidad de éxito o
fracaso del robot al colocar objetos para cada una de las estrategias del conjunto
reducido para poder seleccionar aquella que tenga la mayor viabilidad apoyán-
dose en las predicciones (tanto del éxito como de las consecuencias obtenidas) y
después ejecutar los movimientos de la estrategia seleccionada en el robot. Dado
que la solución de este tipo de problemas suele requerir de una gran cantidad
de datos para pruebas y/o entrenamiento de redes neuronales, se desea que los
datos requeridos puedan ser obtenidos usando ambientes virtuales de simulación
para ahorrar recursos materiales y tiempo.

1.3. Organización de la tesis

Esta tesis está organizada de la siguiente manera: en el Capítulo 1 se pre-
senta una breve introducción al tema, la descripción del problema a resolver, la
hipótesis y objetivo planteados. En el Capítulo 2 se presenta el marco teórico en
donde se explican algunos temas y conceptos relacionados importantes y útiles
para comprender el desarrollo del presente proyecto. En el Capítulo 3 se detalla
teoría y conceptos de aprendizaje profundo, los cuales son de vital importancia
para este trabajo. En el Capítulo 4 se describe el conjunto de datos utilizado,
su método de obtención y la arquitectura del Selector de Estrategias. En el
Capítulo 5 se detalla la integración del Selector con los sistemas de Teleopera-
ción y Detección de Objetos desarrollados en el laboratorio de biorobótica, así
como las nuevas funcionalidades desarrolladas para mejora de los mismos y su
aplicación usando el Selector. En el Capítulo 6 se describen los experimentos
y resultados obtenidos. Finalmente, en el Capítulo 7 se discuten los resultados
y se presentan las conclusiones, las contribuciones del proyecto al campo, las
publicaciones derivadas del mismo y posible trabajo futuro.



Capítulo 2

Marco teórico

Resulta fácil notar que para el desarrollo de un robot de servicio e�ciente
es necesario hacer uso de una variedad de conceptos, teorías, herramientas, téc-
nicas e incluso adaptar tópicos de distintas áreas del conocimiento de manera
creativa para lograr que los robots se desempeñen de manera similar a como lo
hacemos los seres humanos. Esta tarea no es nada sencilla, involucra conocer un
amplio panorama de disciplinas y tecnologías, así como también requiere tener
ideas innovadoras para aplicar temas que podrían parecer no estar relacionados
con la robótica o entre sí. Adicionalmente, es importante relacionar desarrollos
previos para aprovechar el avance que otros expertos en sus áreas han aportado.
Para poder comprender mejor el contexto del proyecto que se presenta en este
trabajo, se dará una breve introducción a algunos temas y conceptos importan-
tes relacionados con el mismo.

2.1. Robot de servicio Toyota HSR

Los Robots de Servicio Doméstico (Domestic Service Robots) son diseñados
para ser utilizados en un ambiente hogareño en cualquier parte del mundo, para
poder apoyar en el hogar, en el cuidado de los adultos mayores y/o personas con
discapacidades. Para poder lograr esto se requiere mucha investigación tanto en
algoritmos como en hardware para que puedan coexistir en la vida cotidiana
con los humanos.

Toyota propone que la investigación y desarrollo se verá bene�ciada al utili-
zar una plataforma robótica común para todos los investigadores ya que así se
podrán compartir los resultados de sus investigaciones. Por este motivo desa-
rrollaron una plataforma compacta y segura para la investigación, el Human
Support Robot (HSR), el cual pude ser operado en un ambiente hogareño real.
Además, Toyota ha proporcionado este robot a varias instituciones de investi-
gación para formar una comunidad de desarrolladores de HSR [18].

6
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Entre las instituciones que tienen convenio con Toyota para utilizar el HSR
se encuentra el Laboratorio de BioRobótica del Posgrado de Ingeniería de la
UNAM. El robot HSR se recibió en febrero de 2018 y desde entonces se formó
un equipo (del que formo parte) para desarrollar las funcionalidades necesarias
para operar este robot. Nuestro robot HSR fue bautizado con el nombre de
�Takeshi� (�gura 2.1) y junto con nuestro otro robot hecho en casa �Justina�
han participado y ganado varios premios en competencias nacionales e interna-
cionales. Las características más importantes de este robot se describen en el
Apéndice A.

Figura 2.1: Robot HSR del Laboratorio de BioRobótica (Takeshi)

2.2. Competencias de robots

Una forma de impulsar el desarrollo de la robótica es a través de los concur-
sos de robots. La idea es plantear problemas difíciles que sean un reto para los
especialistas en robótica, de forma que al ir resolviendo estos retos se avanza
en el desarrollo de robots, haciéndolos cada vez más poderosos e inteligentes y
con esto ir logrando realizar tareas cada vez más complejas. Uno de los torneos
de robótica más importantes del mundo es la RoboCup [19], que surgió hace
20 años en Japón, y se realiza cada año en diversas partes del mundo [20]. Los
fundadores de la RoboCup plantearon un gran reto a largo plazo: que un equipo
de robots futbolistas venza al campeón mundial de la FIFA en el año 2050 (�By
the middle of the 21st century, a team of fully autonomous humanoid robot soc-
cer players shall win a soccer game, complying with the o�cial rules of FIFA,
against the winner of the most recent World Cup�) [21]. La idea es que, aunque
no se logre cumplir con esta meta, todos los avances que se realicen en el camino
hacia la misma tengan un impacto importante en el desarrollo de la robótica y
sus aplicaciones en general.
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Con el paso de los años el ámbito de las competencias de robots se ha exten-
dido hacia otras aplicaciones (además de fútbol) como robots para investigación
urbana y rescate, robots de servicio doméstico y robots móviles en aplicaciones
industriales, por lo cual además de competencias de robots futbolistas, la Ro-
boCup incluye otras competencias como la competencia de RoboCup@Home,
encaminada al desarrollo de los robots que puedan ayudar en las casas, así co-
mo también competencias para juniors, que buscan despertar el interés en la
robótica en niños y jóvenes.

En 2006 se llevó a cabo la primera competencia RoboCup@Home, esta es
una liga que se enfoca en el desarrollo de robots de servicio doméstico. En
ella, robots de servicio personales tienen que realizar quehaceres y tareas en
ambientes hogareños que van desde encontrar objetos hasta mezclar bebidas y
cocinar o ayudar a hacer las compras. La competencia RoboCup@Home tiene
como objetivo desarrollar tecnologías para robots de servicio y asistencia, los
cuales son de gran relevancia para el futuro desarrollo de aplicaciones domésticas
personales (�gura 2.2).

Figura 2.2: Competencia RoboCup@Home

Esta es la más grande competencia internacional anual de robots de servicio
autónomos. En un futuro no muy lejano, el éxito principal de los robots será la
interacción cercana y efectiva entre humanos y robots, por lo que, además de
seguir desarrollando sus capacidades autónomas, también debemos poner aten-
ción a desarrollar y mejorar la relación humano-robot. El reto es no solamente
crear técnicas que le permitan a los robots ser efectivos en tareas limitadas o
especí�cas sino encontrar la forma en la que puedan participar en la completa
y compleja sociedad humana.

2.3. Simuladores para robótica

La interacción entre humanos y robots se ha convertido en tema interdiscipli-
nario de investigación y desarrollo, adicionalmente la investigación en robótica
no es fácil ni económica, por esta razón se ha optado por utilizar simulación.
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Los simuladores son herramientas creadas para replicar aplicaciones robóti-
cas del mundo real lo más �elmente posible, teniendo en cuenta todos los factores
ambientales y físicos y probando todas las variables posibles. Un simulador de
robótica se utiliza para crear una aplicación para un robot físico sin depender
de la máquina real, ahorrando así costos y tiempo. En algunos casos, estas apli-
caciones se pueden transferir al robot físico sin modi�caciones.

Figura 2.3: Algunos simuladores para robótica

Los simuladores de robots vienen en muchas formas (�gura 2.3). Algunos sólo
permiten la simulación 2D simple de aspectos especí�cos de la robótica, mientras
que otros incluyen la simulación de entornos 3D realistas con fenómenos físicos
complejos (como gravedad y fricción). La mayoría del software de simulación
de robots es compatible con lenguajes de programación comunes como C ++,
Python, Java, MATLAB, etc. por lo que son bastante accesibles. El simulador
permite que los programas de robótica se escriban y depuren convenientemente
fuera de línea con la versión �nal del programa probada en un robot real. El
objetivo es solucionar cualquier defecto de diseño antes de instalar el sistema
en el robot real. Una de las aplicaciones más populares para los simuladores
de robótica es para el modelado y renderizado 3D de un robot y su entorno.
Este tipo de software tiene un simulador con un robot virtual, que es capaz de
emular el movimiento de un robot real en un entorno de trabajo real. Algunos
simuladores de robótica utilizan un motor de física para generar movimientos
más realistas del robot.

La simulación de robots ofrece diversos bene�cios, por ejemplo, pruebas de
concepto y diseño, las cuales son útiles para que los defectos no se incorporen a
los sistemas robóticos. Este bene�cio se obtiene cada vez que un robot procesa
con éxito una tarea. La prueba de concepto y diseño garantiza que se instale el
mejor sistema y que funcione según lo previsto. Otro bene�cio es la reducción de
costos, ya que la simulación ayuda a reducir el costo total de integración. Prin-
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cipalmente, lo hace a través de la capacidad de simular aplicaciones del mundo
real sin los costos físicos de hacerlo. La simulación de robot también reduce, y
la mayoría de las veces incluso elimina, la necesidad de realizar ajustes en el
sistema después de su instalación, ya que se ha demostrado que los procesos
funcionan. Otro bene�cio es la reducción de los tiempos de desarrollo, esto es
dado que ayuda en la programación fuera de línea, donde la programación de
un robot se completa antes de su instalación. En muchos casos, esto signi�ca
que el robot puede comenzar a realizar sus tareas el día en que se implementa,
lo que acorta signi�cativamente el tiempo de entrega general del sistema.

Por otro lado, con los simuladores se pueden automatizar pruebas y ejecu-
tarlas un mayor número de veces, lo cual en un ambiente real implicaría tener
que replicar manualmente las condiciones iniciales del ambiente muchas veces,
esto, además de consumir mucho más tiempo, no garantiza que las condiciones
sean exactamente las mismas y por tanto las pruebas no sean del todo con�a-
bles. Adicionalmente, se puede desarrollar aún sin tener el robot físicamente,
por ejemplo, si por el costo de un robot no se dispone de él o no se tienen su-
�cientes robots para todos los desarrolladores, se puede utilizar el simulador y
posteriormente probarse en el robot físico la versión �nal del software.

En fechas recientes se ha incrementado el uso de estas herramientas. Por
ejemplo, para desarrollar sistemas robóticos sin requerir del robot físico o desde
casa. En el año 2020, con el inicio de la pandemia, las competencias nacionales
e internacionales fueron pospuestas o suspendidas, sin embargo, en 2021 se han
habilitado tecnologías para realizar las competencias remotas usando simulado-
res online y así no detener el desarrollo en el área. Algunas de las competencias
que utilizaron esta tecnología son el Torneo Mexicano de Robótica [22] y el
RoboCup 2021 [23]. Derivado de esto, se planea agregar una nueva liga en el
RoboCup @Home llamada Simulation para el 2022 debido al éxito obtenido en
2021 de los simuladores online. En resumen, el campo de la robótica de ser-
vicio se ve ampliamente bene�ciado por los simuladores como herramienta de
visualización y de desarrollo, esto conlleva a un avance importante en la imple-
mentación de nuevas tecnologías al servicio de los humanos.

Existen actualmente varios simuladores para robótica, algunos de los cuales
se enfocan a los comportamientos físicos (OpenHRP [24], Webots [25], The Pla-
yer Project (Stage/Gazebo) [26]) y otros dedicados a los multi agentes que se
centran en el efecto colectivo de un gran grupo de agentes autónomos (agent-
based model [27]), sin embargo, en el contexto de interacción humano-robot no
hay muchas opciones.

El simulador SIGVerse [28] es un ambiente virtual tridimensional basado en
Unity Engine que permite simular interacciones entre agentes y sus ambientes
(�gura 2.4). En particular, SIGVerse permite simular interacciones de los robots
(percepción y acción) en ambientes 3D. SIGVerse cuenta con características
especí�camente diseñadas para cubrir las necesidades en el desarrollo de sistemas
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de interacción humano-robot, por lo que ofrece la mayoría de los elementos
fundamentales para el modelado y simulación de robots.

Figura 2.4: Simulador SIGVerse

SIGVerse emula de manera destacada todos los componentes como navega-
ción, colisiones, movimientos de partes del robot, cámaras y sensores, además
de emular algunos aspectos de los ambientes reales como ruido, fricción, etc.
Por otro lado, también se incorporan cuestiones de percepción para los agentes
(sensores de visión, de audio y táctil, por ejemplo) para hacer más realistas las
simulaciones. Además, cuenta con un modelado de robots y agentes humanos
(avatares) con los cuales además se puede interactuar de manera verbal o bien
por medio de gestos y movimientos, así como también se pueden enviar mensa-
jes escritos por medio de su interfaz grá�ca.

El sistema SIGVerse fue y sigue siendo desarrollado por el Dr. Tetsanuri
Inamura del National Insitute of Informatics y es apoyado por varios colabora-
dores; es un simulador de realidad virtual gratuito basado en la nube, totalmente
compatible con ROS (Robot Operating System) [29], fácil de usar y que permite
personalización y mejoras. La última versión disponible [30] es la 3.0 la cual
incorpora algunos cambios al utilizar Unity para la representación virtual. SIG-
Verse es un sistema de cliente/servidor que se basa en una tecnología de red. El
servidor y los clientes comparten la misma escena, que se compone de modelos
de objetos 3D como avatares, robots y muebles. Al transferir la información de
los objetos registrados a través de Internet, los eventos de cada escena se pueden
sincronizar. Los detalles de su arquitectura se describen en el Apéndice B.

Hace relativamente pocos años las competencias virtuales comenzaron como
una sub categoría dentro de las ligas de las competencias internacionales, por



CAPÍTULO 2. MARCO TEÓRICO 12

ejemplo, en 2018 en el World Robot Summit (WRS) en Japón [31], dentro de la
Categoría de robots de servicio, se incluyó el Partner Robot Challenge/Virtual
Space (�gura 2.5).

Figura 2.5: World Robot Summit 2018 Virtual Space

Dado que SIGVerse es considerado un simulador estandarizado para HSR fue
el simulador elegido para este evento en el cual se simularon varios ambientes
hogareños donde un robot virtual realizaba tareas de manipulación como parte
de las tareas de traer y colocar. También se utilizaron otras características del
SIGVerse como la interacción con los cascos de realidad virtual, en esta prueba
el robot le da instrucciones al humano (de voz por medio de los auriculares y
de texto en los lentes del casco), y el humano tiene que seguir las instrucciones
del robot y mover a su avatar dentro del ambiente virtual para completar la
tarea. En este evento se tuvieron muy buenos resultados usando el simulador.
Por todas sus características y resultados se eligió SIGVerse para el presente
proyecto.

2.4. Teleoperación

Los robots de servicio pueden realizar tareas más complejas y precisas apro-
vechando la experiencia humana por medio de la teleoperación. Los sistemas
teleoperados pretenden proporcionar medios técnicos para realizar las tareas
deseadas en un ambiente remoto [32]. En un sistema de teleoperación e�ciente,
el operador debe poder asegurarse de que la tarea deseada es realizada ade-
cuadamente en el ambiente remoto. Para tal �n, los sistemas de teleoperación
deben superar una serie de barreras como la distancia, el tiempo de retardo,
entre otros. Adicionalmente, la relación entre el operador y el ambiente remoto
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afecta grandemente la e�ciencia del sistema, esto signi�ca que el desempeño del
sistema puede ser ampliamente mejorado al permitir que el operador comprenda
la interacción con el ambiente remoto de manera fácil e intuitiva.

Idealmente, el sistema debe hacer que el operador sienta como si el ambiente
remoto fuera el mundo real. Existe la creencia de que la presencia o perso-
ni�cación está positivamente relacionada con el desempeño de las tareas [33],
entonces, al aumentar el sentimiento de presencia, el desempeño en las tareas
también se mejora. Además de mejorar el desempeño, el sentimiento de presen-
cia también le da al operador la habilidad de realizar las tareas de una forma
más natural, similar a las acciones del mundo real. Esto puede reducir la nece-
sidad del operador de entrenar extensivamente para lograr operar exitosamente
el robot.

Recientemente las interfaces inmersivas se están utilizando para inducir la
sensación de estar dentro del robot [34] y con esto mejorar la experiencia en te-
leoperación [35]. La sensación de presencia es resultado de la inmersión [36], por
lo tanto, las interfaces inmersivas se acompañan generalmente con dispositivos
de visualización como los HMD (Head Mounted Display) los cuales consisten
en un display combinado con un sistema de seguimiento de cabeza que mejora
la inmersión y el control. Un método típico de proporcionar el sentimiento de
presencia es mostrarle al operador el video de las cámaras del robot [37, 38],
sin embargo, recientemente la Realidad Virtual (RV) ha probado ser una ex-
celente opción para mostrar información del ambiente remoto al operador. Los
sistemas de RV se están usando en la teleoperación de robots debido a su habi-
lidad de permitir que los usuarios interactúen intuitivamente con los ambientes
3D. Gradecki de�ne la RV como �una tecnología que permite al usuario visua-
lizar un ambiente virtual desde cualquier punto y ángulo e interactuar con los
objetos que componen dicho ambiente� [39]. Al mejorar la interface de teleope-
ración con ambientes virtuales, el operador puede experimentar mejor control
del robot, permite que usuarios inexpertos controlen el robot, y aprovecha la
experiencia de usuarios expertos en ambientes desa�antes [40].

Se tienen muchos bene�cios al mejorar la interface de teleoperación con am-
bientes virtuales, sin embargo, la integración de robots con sistemas de RV es
una tarea difícil, dado que se deben considerar varios factores, por ejemplo, la
falta de interfaces estándar para conectar los sistemas operativos robóticos como
ROS (Robot Operating System) con plataformas de realidad virtual que utilicen
dispositivos HMD [41]. Por otro lado, se debe lidiar con los malestares causados
por la RV como dolores de cabeza, mareos y náuseas ocasionados por el uso
incorrecto de ambientes de RV [42].

El Internet esta volviéndose el medio de comunicación más común en te-
leoperación [43] dado que ofrece muchas ventajas como la facilidad de uso, la
amplia accesibilidad y bajo costo y relativa con�abilidad. Pero a pesar de esos
bene�cios, esta tecnología de comunicaciones tiene sus desventajas, como la la-
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tencia, la perdida de paquetes y otros [44]. Dado que la visualización remota
involucra transmitir una gran cantidad de datos de video por la red, el reto es
disminuir la inestabilidad en la comunicación, como la latencia o retraso en el
tiempo, la cual es uno de los mayores problemas en teleoperación [37]. El re-
traso en el tiempo entre la entrada y la respuesta visual afecta grandemente la
comunicación entre el maestro y esclavo en sistemas distribuidos sobre una red
[45]. Este retraso puede variar desde unos pocos milisegundos a varios cientos de
milisegundos, dependiendo de diferentes factores como la distancia o la infraes-
tructura de comunicaciones. Los primeros experimentos para probar los efectos
del retraso en el tiempo en teleoperación mostraron que la latencia deteriora el
desempeño de la operación del robot [46]. Estudios más recientes mostraron que
en un sistema con latencia mayor a 1 segundo, el operador generalmente trata
de compensar el retraso con una estrategia de �mover y esperar� [47] lo cual hace
que la operación del robot no sea óptima. Muchos esfuerzos se han hecho por
reducir la latencia, como los algoritmos de comprensión de datos y optimización.

En resumen, un sistema de teleoperación debe tener una interfaz de opera-
ción adecuada que sea no solo capaz de visualizar el ambiente remoto, controlar
al robot y proveer un sentimiento de presencia si no también tener una respuesta
rápida en el tiempo.

En el laboratorio de BioRobótica se desarrolló un sistema de teleoperación
de robots de servicio con una interfaz de realidad mixta donde el operador puede
visualizar el ambiente real del robot o un ambiente virtual en 3D representándolo
[48]. La realidad mixta es el concepto (no una tecnología particular) de combi-
nar el mundo real y virtual [49]. Involucra mezclar el mundo real y el virtual
en algún punto dentro del �continuo de la virtualidad� (virtuality continuum)
el cual conecta el mundo completamente real con el ambiente completamente
virtual [50] (�gura 2.6).

Figura 2.6: Continuo de la Virtualidad [50]

El objetivo de agregarle un ambiente virtual es reducir la latencia en la co-
municación al reducir la cantidad de información enviada por la red y mejorar
la experiencia del usuario. Sin embargo, agregar el ambiente virtual ocasionó la
necesidad de asegurarse de que la tarea se estuviera realizando adecuadamente,
entonces la visualización del ambiente real por medio de las cámaras del robot
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también se requería. Para solucionar esto, se agregó un mecanismo para cam-
biar entre los modos de visualización real y virtual. El diseño y desarrollo de
este sistema de teleoperación requirió considerar diversos aspectos como tener
una interfaz de operación amigable al usuario, lidiar con los medios de comu-
nicación (como la transmisión, los protocolos y los problemas de retraso en el
tiempo o latencia), crear un ambiente virtual personalizado �el al ambiente real,
seleccionar los dispositivos de realidad virtual adecuados, así como probar con
operadores humanos.

El sistema permite a usuarios cotidianos efectuar tareas de navegación sin
necesidad de entrenamiento intensivo. Por lo tanto, el robot se puede controlar
remotamente a través de su interface de operación y el operador puede moverse
o navegar el robot libremente en el ambiente remoto. Adicionalmente, el ope-
rador puede ver el ambiente remoto a través de las cámaras estereoscópicas del
robot con un efecto 3D en el HMD.

Para lidiar con los problemas de latencia y prevenir que el operador tenga
una experiencia de usuario desagradable, se puede cambiar el modo de visua-
lización de 3D real a 3D virtual y continuar operando el robot en el ambiente
virtual sin gran diferencia. Uno de los objetivos de esta visualización dual es que
el usuario pueda navegar exitosamente en el ambiente remoto usando los modos
real y virtual indistintamente sin problemas como mareos, colisiones con obje-
tos o dañar componentes del robot o del ambiente remoto. Otro punto crucial
a considerar son las condiciones de iluminación. El robot debería ser capaz de
operar normalmente aun cuando las condiciones de iluminación cambian. Esto
signi�ca que, si el ambiente remoto se obscurece, la visualización real se vuelve
inapropiada para continuar operando dado que el operador no podría visualizar
el ambiente. Cuando se cambia al modo virtual, este cambio en la iluminación
no debería afectar a la visualización. Sin embargo, el operador aún debe poder
percibir las nuevas condiciones de luz para preservar el sentimiento de presencia
y mejorar la experiencia de usuario.

El sistema desarrollado contiene una interfaz de operación con dos modos
de visualización: el video real estéreo de las cámaras del robot y el ambiente
virtual 3D mapeando al ambiente real (�gura 2.7). La interfaz se muestra en un
HMD para poner al operador en un espacio virtual que contiene ambos modos
de visualización. Este HMD también controla los movimientos de la cabeza del
robot al seguir los movimientos de la cabeza del operador. Para navegar y otras
funciones, se utiliza un joystick. El robot de servicio puede realizar navegación y
tareas simples autónomamente o puede cambiar a modo de teleoperación cuan-
do se navega en lugares difíciles o cuando se realizan tareas complejas.

Sin embargo, este sistema aún tiene algunas oportunidades para mejoras y
nuevas funcionalidades, por ejemplo, la habilidad de colocar objetos autónoma-
mente. Esta tarea requiere de movimientos �nos que son difíciles de ejecutar
con teleoperación en el modo de visualización real (debido a la latencia) y son
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Figura 2.7: Sistema de teleoperación con realidad mixta

prácticamente imposibles de realizar en el modo virtual ya que las condiciones
y reacciones de objetos dinámicos reales (que no son �jos en el ambiente) no se
re�ejan automáticamente en el ambiente virtual dado que son complicados de
predecir, y es en ésta área donde contribuye el trabajo de esta tesis.

2.5. Colocación de objetos

Mientras que ha habido signi�cativamente mayor cantidad de trabajos pre-
vios en agarre de objetos (grasping), aún son relativamente pocos los trabajos
realizados en colocación (placing). Decidir dónde poner un objeto o planeación
de colocación es una tarea de razonamiento crucial, además la planeación de
colocación es especí�camente difícil en ambientes 3D.

Lozano-Perez et al [51] fueron los pioneros en proponer el problema de pla-
neación de movimientos y agarre de objetos y en la siguiente década este pro-
blema se continuó investigando extensivamente [52, 53, 54, 55, 56, 57, 58]. Sin
embargo, no ha habido mucha investigación en la plani�cación de colocación
de objetos. Katz et al. [59] señalaron las tecnologías clave para los robots que
trabajan en un entorno no estructurado y mencionaron el plani�cador de colo-
cación de objetos. Berenson et al. [54] planearon la postura de agarre para una
mano con múltiples dedos tomando en consideración la postura de colocación
de un objeto. En este caso la postura de colocación de un objeto se determina
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antes de plani�car el movimiento de recoger y colocar (pick-and-place). Schuster
et al. [15] y Jiang et al. [14] utilizaron la nube de puntos durante las tareas de
recoger y colocar para identi�car un área plana del entorno.

Para colocación robótica, un componente es planear y controlar el brazo pa-
ra colocar el objeto sin tirarlo usando control de fuerzas o planeación a nivel de
tareas [60, 17, 61, 62]. En cuanto a planeación de colocación de objetos, Hara-
da et al. [63] proponen un enfoque geométrico estático el cual genera múltiples
candidatos de las posturas de los objetos colocados en el entorno en función del
análisis geométrico entre un objeto y el entorno. Otro tema relacionado es la
planeación de empuje de objetos en áreas de colocación planas, aquí se propone
empujar otros objetos para generar espacio su�ciente para colocar [64].

Una de las primeras soluciones generales para colocar objetos novedosos en
áreas de colocación complejas fue presentado por Jiang et al. [14, 65], ellos
describen un framework basado en algoritmos de aprendizaje para calcular las
posiciones óptimas para la colocación en áreas previamente conocidas que re-
quiere una base de datos junto con etiquetas semánticas. Baumgartl et al. [66]
di�eren del trabajo de Jiang en la medida en que sólo utilizan información geo-
métrica sobre el objeto y no utilizan ninguna etapa de aprendizaje. Otro enfoque
es el de Gillespie et al. [67] donde proponen aprender automáticamente de casos
en sesiones de resolución de problemas y reutilizarlos para resolver problemas
de planeación de colocación nunca antes vistos.

Todas estas propuestas tienen puntos buenos y debilidades, sin embargo, la
gran mayoría de ellas se enfoca en planeación, ya sea de movimientos, acciones,
posturas, etc. lo cual suele demandar recursos computacionales importantes.
Algunos de estos métodos también requieren control de fuerzas o planeación
conjunta de posturas y acciones, etc. otros realizan análisis geométrico de ob-
jetos y entornos para determinar las áreas candidato para colocación y algunos
más implican predicción de efectos al empujar objetos (fuerzas físicas).

Todas estas técnicas si bien parecen ser exitosas, requieren grandes recursos
de cómputo para realizar todos los cálculos y ejecutar algoritmos y/o procesos
involucrados, lo que también suele consumir bastante tiempo. En contraste,
el método propuesto elimina la necesidad de cálculos y/o planeación al tener
el conjunto de estrategias predeterminadas y probadas de atemano, pero sin
perder su capacidad para generalizar a situaciones nuevas dentro de ciertos
parámetros, esto además de disminuir los recursos necesarios también reduce el
tiempo de ejecución, lo cual supone un mejor desempeño que los mencionados
anteriormente.
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2.6. Brecha de la realidad

Todos los seres humanos pueden aprender habilidades notablemente comple-
jas que superan con creces la competencia y robustez de los robots más so�stica-
dos cuando se trata de habilidades sensomotoras básicas como tomar o colocar
objetos, esto se da gracias a la experiencia de aprender a lo largo de varios años
cómo interactuar con el mundo que nos rodea. En cambio, para un robot, re-
querir tal experiencia de por vida basado en el aprendizaje es bastante difícil,
el robot necesitaría operar por mucho tiempo de manera continua, autónoma
e inicialmente con un bajo nivel de competencia antes de que pudiera volverse
útil. Afortunadamente existe una herramienta a su disposición, los simuladores.

Es bastante factible simular muchos años de interacción robótica usando la
tecnología moderna de procesamiento, simulación física y computación paralela.
Adicionalmente, los resultados pueden tener anotaciones generadas automática-
mente, lo cual es particularmente importante para tareas en las que el éxito es
difícil de inferir. El desafío del entrenamiento simulado es que incluso los mejo-
res simuladores disponibles no capturan perfectamente la realidad. Los modelos
entrenados puramente en datos sintéticos no se generalizan al mundo real, ya
que existe una discrepancia entre los entornos simulados y reales, en términos
de propiedades tanto visuales como físicas. Cuanto más se aumenta la �delidad
de las simulaciones, más esfuerzo se debe dedicar para construirlas, tanto en
términos de implementación de fenómenos físicos complejos como en términos
de creación de contenido (por ejemplo, objetos, fondos) para poblar estas si-
mulaciones. Esta di�cultad se ve agravada por el hecho de que los poderosos
métodos de optimización basados en el aprendizaje profundo son excepcional-
mente competentes para explotar las fallas del simulador, es decir, cuanto más
poderoso es el algoritmo de aprendizaje automático, más probabilidades hay
de descubrir cómo �engañar� al simulador para que tenga éxito en formas que
son inviables en el mundo real. La pregunta entonces es ¾cómo puede un robot
utilizar la simulación para permitirle realizar tareas útiles en el mundo real?

La di�cultad de transferir la experiencia simulada al mundo real a menudo se
denomina Brecha de la Realidad (Reality Gap). La brecha de la realidad es una
discrepancia sutil pero importante entre la realidad y la simulación que evita
que la experiencia robótica simulada permita directamente un desempeño efec-
tivo en el mundo real. La percepción visual a menudo constituye la parte más
amplia de la brecha de la realidad ya que mientras que las imágenes simuladas
continúan mejorando en �delidad, las regularidades peculiares y patológicas de
las imágenes sintéticas y la amplia e impredecible diversidad de imágenes del
mundo real, hacen que cerrar la brecha de la realidad sea particularmente difícil
cuando el robot debe utilizar la visión para percibir el mundo, como es el caso,
por ejemplo, de muchas tareas de manipulación.

Los avances recientes para cerrar la brecha de la realidad con el aprendizaje
profundo en visión por computadora para tareas como la clasi�cación de ob-
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jetos y la estimación de poses brindan soluciones prometedoras. Por ejemplo,
Shrivastava [68] y Bousmalis [69] exploraron la adaptación del dominio a nivel
de píxel. Ganin[70], Bousmalis y Trigeorgis [71] se centraron en la adaptación
del dominio a nivel de función. Estos avances requirieron repensar los enfoques
utilizados para resolver el problema del cambio de dominio de la simulación a
la realidad para la manipulación robótica también. Aunque varios trabajos re-
cientes han buscado abordar la brecha de realidad en la robótica, a través de
técnicas como la adaptación de dominio basada en el aprendizaje automático
[72] y la aleatorización de entornos simulados [73], la transferencia efectiva en
la manipulación robótica se ha limitado a tareas relativamente simples, como
tomar objetos rectangulares de colores brillantes [74, 75] y movimiento en el
espacio libre [76].

Antes de considerar la introducción de la experiencia simulada, ¾qué se ne-
cesita para que los robots aprendan a captar de manera con�able tales objetos
nunca antes vistos con solo la experiencia del mundo virtual? En general se
necesitan decenas a cientos de miles de intentos de comprensión, el equivalente
a miles de horas de robot de experiencia en el mundo real. Aunque distribuir
el aprendizaje entre varios robots acelera esto, las realidades de la recopilación
de datos del mundo real, incluido el mantenimiento y el desgaste, signi�can que
este tipo de esfuerzos de recopilación de datos aún requieren una cantidad signi-
�cativa de tiempo real. Una alternativa atractiva es usar simuladores estándar
y aprender habilidades sensomotoras básicas como tomar objetos en un entorno
virtual. Entrenar a un robot sobre cómo captar la simulación se puede paraleli-
zar fácilmente en cualquier número de máquinas y puede proporcionar una gran
cantidad de experiencia en mucho menos tiempo (por ejemplo, horas en lugar
de meses) y a una fracción del costo.

Si el objetivo es cerrar la brecha de la realidad para la manipulación robótica
basada en la visión, se deben responder algunas preguntas críticas. Primero,
¾cómo diseñar la simulación para que la experiencia simulada parezca realista
para una red neuronal? Y segundo, ¾cómo se debería integrar la experiencia real
y la simulada de manera que maximice la transferencia al mundo real?



Capítulo 3

Aprendizaje profundo

3.1. Breve introducción

El aprendizaje profundo (deep learning) es un tipo de aprendizaje automá-
tico (machine learning) e inteligencia arti�cial (arti�cial intelligence) que imita
la forma en que los humanos obtienen ciertos tipos de conocimiento, en otras pa-
labras, se entrena a una computadora para que realice tareas de manera similar
a los seres humanos, por ejemplo, el reconocimiento del habla, la identi�cación
de imágenes o hacer predicciones. El aprendizaje profundo con�gura parámetros
básicos sobre los datos y entrena a la computadora para que aprenda reconocien-
do patrones mediante muchas capas de procesamiento. El aprendizaje profundo
ha mejorado la capacidad de las computadoras de clasi�car, reconocer, detectar
y describir, en resumen, de entender.

El aprendizaje profundo suele denominarse como aprendizaje neuronal pro-
fundo o redes neuronales profundas dado que muchos de los modelos de apren-
dizaje profundo son basados en las redes neuronales arti�ciales. Existen varios
tipos de redes neuronales, como las redes neuronales convolucionales, las redes
neuronales recurrentes, las redes neuronales de retroalimentación, etc. Cada una
de ellas tiene aplicaciones y bene�cios para diferentes casos de uso, pero todas
coinciden en su funcionamiento base: introducir datos y dejar que el modelo
averigüe por sí mismo si ha tomado la interpretación o decisión correcta sobre
un elemento de datos dado.

Para entrenar una red neuronal se requieren cantidades masivas de datos da-
do que implican un proceso de prueba y error, ésta es la razón de que a partir de
que la mayoría de las empresas adoptaron el análisis de big data y acumularon
grandes cantidades de datos, las redes neuronales comenzaron a volverse popu-
lares rápidamente. Además, los datos usados durante la etapa de entrenamiento
deben etiquetarse para que el modelo pueda ver si su suposición fue precisa.
Entonces, aunque muchas empresas que utilizan big data tengan grandes canti-
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dades de datos, no todos son útiles para entrenar modelos de redes neuronales
profundas, solo los datos estructurados lo son.

La idea de utilizar el aprendizaje profundo requiere que los humanos estén
dispuestos a perder el control de cierta manera, esto puede parecer contradic-
torio en un inicio, sin embargo, la ganancia obtenida es permitir que el sistema
comience a aprender por si solo [77]. Esto hace que las redes neuronales profun-
das sean muy adecuadas para ser utilizadas con robots, ya que son �exibles y se
pueden usar en frameworks que no pueden ser compatibles con otros modelos
de aprendizaje automático [78]. Cada uno de los distintos tipos de modelos de
aprendizaje profundo se componen de un conjunto de varias capas apiladas de
modelos de regresión [79]. Dentro de estos modelos, distintos tipos de capas han
experimentado evolución para muchos objetivos. Los investigadores en robótica
están buscando opciones creativas, por ejemplo, aprovechando los datos de en-
trenamiento a través de la manipulación digital, entrenamiento automatizado y
el uso de múltiples redes neuronales profundas para mejorar el rendimiento y
reducir el tiempo de entrenamiento [80].

Un tipo de capa que requiere especial atención son las capas convolucio-
nales (convolutional layers). A diferencia de las capas tradicionales que están
completamente conectadas (fully connected layers), las capas convolucionales
aplican los mismos pesos para operar en el espacio de entrada agrupado en
subregiones rectangulares, esto provoca una reducción signi�cativa del núme-
ro total de pesos en la red neuronal, que es especialmente vital con imágenes
que normalmente se componen de cientos de miles y millones de píxeles que
requieren procesamiento [81]. La inspiración de las capas convolucionales pro-
vino de las neuronas corticales dentro de la corteza visual que sólo responden a
los estímulos en un ambiente receptivo. Dado que la convolución simula dicho
comportamiento, se puede esperar que las capas convolucionales sobresalgan en
las aplicaciones de procesamiento de imágenes [82]. Actualmente, las redes neu-
ronales convolucionales (CNN, del inglés convolutional neural networks) se han
hecho conocidas y altamente efectivas como un modelo de aprendizaje profundo
para muchas aplicaciones basadas en imágenes (�gura 3.1). Estas aplicaciones
comprenden: segmentación semántica de imágenes, escalado de imágenes me-
diante súper resolución, reconocimiento de escena, localización de objetos con
imágenes, reconocimiento de gestos humanos y reconocimiento facial [83] [84].

Las imágenes no son la única forma de señal que ilustra la excelencia de las
redes neuronales convolucionales. Su capacidad también es efectiva en cualquier
forma de señal que demuestre proximidad espacio-temporal, por ejemplo, reco-
nocimiento de voz, así como síntesis de voz y audio [86], naturalmente estos tam-
bién han comenzado a ser dominantes en el ámbito del procesamiento de señales
y muy utilizados en robótica. Los proyectos recientes incluso han comenzado a
integrar señales de varias modalidades y combinarlas para un reconocimiento y
percepción uni�cados. En última instancia, la �losofía que subyace y prevalece
en la comunidad de aprendizaje profundo es que cada componente de un sistema
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Figura 3.1: CNN para clasi�car dígitos escritos a mano (Imagen tomada y tra-
ducida de [85])

complejo puede ser enseñado a �aprender�. Por lo tanto, el poder real del apren-
dizaje profundo no proviene de aplicar sólo una estructura como parte de los
sistemas de robótica si no al conectar componentes de todas estas estructuras
para formar un sistema que aprende por completo [87]. Este es el punto donde el
aprendizaje profundo comienza a tener un impacto tal que cada componente del
sistema es capaz de aprender como un todo y es capaz de adaptarse a métodos
so�sticados.

En términos de reconocimiento avanzado de objetos, las redes neuronales
profundas han demostrado adaptarse cada vez más al reconocimiento y clasi�ca-
ción de objetos. Los ejemplos de aplicación avanzada incluyen el reconocimiento
de objetos deformados y la estimación de su estado y pose para movimiento,
tarea semántica y especi�cación de ruta, por ejemplo, moverse alrededor de la
mesa [88]. Además, incluye el reconocimiento de los atributos de un objeto y
una super�cie por los cuales, por ejemplo, un objeto a�lado podría presentar un
peligro para los colaboradores humanos en ciertos entornos. Ante tales di�culta-
des, los modelos de aprendizaje profundo se pueden usar en la aproximación de
funciones de muestras de pares entrada-salida. Estas pueden ser las estructuras
de aprendizaje profundo de propósito más general ya que existen varias funcio-
nes distintas en robótica que los investigadores pueden usar para aproximarse a
partir de observaciones muestra [89].

Ciertos ejemplos de estas observaciones implican el mapeo de las acciones a
los cambios correspondientes en el estado, el mapeo de estos cambios de estado
a las acciones que pueden causarlo o el mapeo de la fuerza al movimiento. Si
bien en ciertos casos las ecuaciones físicas particulares para tales funciones ya
pueden estar de�nidas, hay varias situaciones en las que el entorno es altamente
complejo para que dichas ecuaciones generen una precisión aceptable [90]. Sin
embargo, en tales escenarios, el aprendizaje de la aproximación de funciones a
partir de observaciones muestra puede proporcionar una precisión signi�cati-
vamente mejor. En otras palabras, las funciones aproximadas no necesitan ser
continuas.
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Sin embargo, los modelos de aproximación de funciones también son excelen-
tes en las tareas de clasi�cación, por ejemplo, determinar el tipo de obstáculos
ante un robot, la estrategia general de plani�cación de ruta adecuada para los
entornos actuales o el estado de un determinado objeto complejo con el que el
objeto está interactuando. Las redes neuronales profundas han reemplazado a
otros modelos en detección y percepción, ya que son capaces de participar en
operaciones directas con entradas altamente dimensionales en lugar de necesi-
tar vectores de características basados en diseños manuales hechos por humanos
[91]. Esto reduce la dependencia de los humanos, de modo que el tiempo de en-
trenamiento adicional se puede compensar parcialmente al reducir los esfuerzos
iniciales de ingeniería.

Los sistemas uni�cados limitan las interacciones subóptimas entre sistemas
normalmente separados al predecir los resultados físicos de escenas dinámicas
utilizando sólo la visión. Esto se basa en las acciones de los humanos para poder
predecir los resultados de una escena dinámica a partir de información visual,
por ejemplo, una roca que cae e impacta otra roca [92]. Por lo tanto, en esta
premisa se ha identi�cado que el aprendizaje profundo es efectivo en la gestión
de la generación de datos multimodales en aplicaciones de sensores robóticos.
Estas aplicaciones incluyen la integración de datos de sensores de visión y háp-
ticos, incorporando datos de profundidad e información de imágenes de datos
de cámara RGB-D.

Debido a la gran cantidad de meta-parámetros, las redes neuronales profun-
das han ganado hasta cierto punto una reputación de ser un desafío para que los
inexpertos puedan utilizarlos de manera efectiva. Sin embargo, estos parámetros
también ofrecen una �exibilidad signi�cativa, que es un factor vital en su éxi-
to general. Especí�camente, la aplicación de estas técnicas ayudará a abordar
desafíos avanzados de reconocimiento de objetos [93]. En resumen, estos algorit-
mos de aprendizaje profundo se utilizan en robótica para fomentar la capacidad
de funcionalidad de control para robots que aprenden indirectamente a través
de entradas provenientes de las cámaras en el mundo real.

Muchas tareas físicas de los robots inteligentes, como aprender estrategias
para tomar objetos, manipular objetos �exibles, y conducción automática en-
tre otros, han sido ampliamente bene�ciados por el reciente desarrollo de las
técnicas de aprendizaje automático. El principio común de estas técnicas de
aprendizaje de robots es que preparan ejemplos de movimientos del cuerpo y
decisiones en forma de un conjunto de datos (dataset). Entre más complejo el
problema, más grande es el conjunto de datos requerido, llegando a ser de miles
o millones de datos, por lo que resulta impráctico obtener esta cantidad de da-
tos en ambientes reales. Entonces, uno de los mayores retos en la investigación
de la interacción humano-robot (HRI, del inglés human-robot interaction) es
el proceso de recolección del conjunto de datos para el aprendizaje automático
requerido para aprender y modelar actividades humanas.
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Las investigaciones experimentales que involucran Realidad Virtual (RV) y
simulaciones están ganando terreno como metodologías potenciales para reducir
los costos de la recolección de datos. Además de lograr la deseable reducción de
costos al recolectar datos, existen otras ventajas signi�cativas de esta propuesta,
por ejemplo: Reducción de costos, ya que no se requieren instalaciones reales
para realizar los experimentos. Provee condiciones de interacción ambiental y
encarnada similares a los sujetos de prueba. Visualización de información arbi-
traria y situaciones que no puede ocurrir en la realidad, como la reproducción
de experiencias pasadas. Fácil acceso a una interfaz inmersiva y natural para
los sistemas de teleoperación avatar/robot.

También es importante controlar únicamente las condiciones experimentales
que se van a comparar, en lugar de lidiar con otros factores. Sin embargo, es un
desafío uni�car completamente tales condiciones experimentales en un entorno
real. Como requisito previo para el diseño de experimentos en entornos reales, se
requieren esfuerzos sustanciales para uni�car de manera óptima las condiciones
de iluminación y acústicas, así como el comportamiento humano, además de los
otros participantes en el experimento. Este desafío de uni�cación y control de
las condiciones se puede abordar utilizando la realidad virtual, lo que será bene-
�cioso para garantizar la calidad de la investigación y también para determinar
una línea de base clara para evaluar el rendimiento de los robots.

En los últimos años, se han adoptado sistemas de realidad virtual y el apren-
dizaje de habilidades basado en demostraciones de teleoperación para realizar
activamente teleoperaciones con el objetivo de reducir costes. La realidad virtual
y las simulaciones se utilizan a menudo para compensar la falta de información
al operar robots en entornos extremos, dado que se espera que ocurran retrasos
y fallas de comunicación. En este caso, es necesario predecir y visualizar el fu-
turo mediante simulaciones. Por lo tanto, es necesario cooperar con sistemas de
predicción que se diferencian de las interfaces de usuario de realidad virtual y
los subsistemas de visualización.

3.2. Aprendizaje por transferencia

El aprendizaje por transferencia (transfer learning) no es un modelo o téc-
nica de aprendizaje automático, es más bien una metodología de diseño den-
tro del aprendizaje automático. El aprendizaje por transferencia es esencial en
cualquier tipo de aprendizaje. A los seres humanos no se les enseña a resolver
todos los problemas existentes, pero cuando cada uno se encuentra en situa-
ciones nunca antes vistas se las ingenia para resolver la situación de manera
adecuada utilizando la habilidad de aprender de otras experiencias y aplican-
do ese conocimiento a nuevos escenarios, esto es la base del aprendizaje por
transferencia. El aprendizaje por transferencia y la generalización son bastan-
te similares en concepto, pero la principal diferencia es que el aprendizaje por
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transferencia trans�ere el conocimiento entre diferentes tareas en lugar de ge-
neralizar a una tarea especí�ca. Sin embargo, el aprendizaje por transferencia
esta intrínsecamente conectado con la idea de generalización que es necesaria
en todos los modelos de aprendizaje automático. En un modelo de aprendizaje
automático tradicional, el objetivo principal es generalizar datos no vistos ante-
riormente usando los patrones aprendidos con los datos de entrenamiento. Con
el aprendizaje por transferencia, se intenta impulsar este proceso de generali-
zación partiendo de patrones que se han aprendido para una tarea diferente.
Esencialmente, en lugar de comenzar el proceso de aprendizaje desde ceros (o
al azar), comienza con patrones que se han aprendido para resolver una tarea
diferente.

Las técnicas de aprendizaje profundo requieren cantidades masivas de datos
para ajustar los millones de parámetros en una red neuronal, especialmente en
el caso del aprendizaje supervisado, esto signi�ca que necesita una gran canti-
dad de datos etiquetados (lo cual es muy costoso). Etiquetar imágenes suena
trivial, pero, por ejemplo, en el procesamiento del lenguaje natural (NLP, del
inglés natural language processing), se requiere conocimiento experto para crear
un gran conjunto de datos etiquetados. El aprendizaje por transferencia es una
forma de reducir el tamaño requerido de los conjuntos de datos para que las
redes neuronales sean una opción viable. La idea general del aprendizaje por
transferencia es utilizar el conocimiento aprendido de tareas para las que hay
muchos datos etiquetados disponibles, en entornos donde sólo hay pocos datos
etiquetados. La creación de datos etiquetados es costosa, por lo que aprovechar
de manera óptima los conjuntos de datos existentes es clave.

El aprendizaje por transferencia utiliza como punto de partida un modelo
preentrenado de una red neuronal para entrenar otra red con conjunto de datos
pequeño con muchas características similares al modelo anterior. Se utiliza un
modelo neuronal entrenado para un conjunto de datos robusto, como ImageNet
[94] o COCO [95], y se hace el reentrenamiento o ajuste �no (�ne-tuning) de
las últimas capas, las capas de clasi�cación. De esta manera, se tiene un nuevo
modelo que aprovecha las características extraídas del modelo anterior para
clasi�car únicamente las nuevas clases de interés [96].

3.3. Detección de objetos usando redes neurona-

les

La clasi�cación de imágenes es una de las aplicaciones más populares de
las redes neuronales, pero también existen otros problemas de visión compu-
tacional que se pueden resolver usando redes neuronales dentro de los cuales
la detección de objetos es uno de los más interesantes. La detección de objetos
se asocia comúnmente a los vehículos autónomos en cuyos sistemas se utilizan
visión computacional y otras tecnologías para generar una representación mul-
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tidimensional del camino con todas sus características. También es muy usada
en video vigilancia, especialmente en monitoreo de multitudes para prevenir
ataques terroristas, contar personas para propósitos estadísticos o analizar la
experiencia del cliente al usar rutas dentro de centros comerciales.

Para comprender correctamente el concepto de detección de objetos, se debe
comenzar por comprender la clasi�cación de imágenes y otros conceptos bá-
sicos. La clasi�cación de objetos pretende asignar una imagen a una o varias
categorías (por ejemplo, perro, gato, humano, etc.) esencialmente responde a la
pregunta ¾qué hay en esta imagen? La clasi�cación es una tarea para determi-
nar qué objetos están presentes en una imagen o video. Se trata de entrenar
modelos para que encuentren cuáles clases de objetos están presentes, es decir,
para decidir si una imagen contiene o no un objeto o característica dada. Otra
tarea importante es la localización, es decir, determinar la posición del objeto
clasi�cado en la imagen. La localización permite ubicar los objetos dentro de la
imagen, entonces la pregunta cambia a ¾qué hay y dónde está? La detección de
objetos combina la clasi�cación y la localización para determinar qué objetos
están en la imagen y especi�car en qué parte de la imagen se encuentran. Aplica
clasi�cación a los distintos objetos y utiliza la posición X e Y del objeto en la
imagen (o su centro) para dibujar un rectángulo a su alrededor conocido como
bounding box.

Figura 3.2: Clasi�cación, localización, detección de objetos y segmentación de
instancias en imágenes (Imagen tomada de [97])

Los enfoques más populares de la visión por computadora son la clasi�cación
y la detección de objetos, pero muchos casos de uso exigen analizar imágenes
a un nivel inferior. Ahí es donde entra en juego la segmentación de imágenes.
Cualquier imagen consta de información útil e inútil, según el interés del usua-
rio. La segmentación de imágenes separa una imagen en regiones, cada una con
su forma y borde particulares, delimitando áreas potencialmente signi�cativas
para su posterior procesamiento, como la clasi�cación y la detección de objetos.
Es posible que las regiones no ocupen toda la imagen, pero el objetivo de la
segmentación de imágenes es resaltar los elementos en primer plano y facilitar
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su evaluación. La segmentación de imágenes proporciona detalles píxel por píxel
de un objeto, lo que lo hace diferente de la clasi�cación y la detección de objetos.
Ejemplos de estos conceptos se muestran en la �gura 3.2.

Las redes neuronales convolucionales (CNN) representan un gran avance en
el reconocimiento de imágenes. Son el algoritmo utilizado en aprendizaje au-
tomático principalmente en sistemas de detección y clasi�cación de objetos,
segmentación de imágenes, procesamiento de lenguaje natural, etc. Las CNN se
inspiran en procesos biológicos. Se basan en la investigación de Hubel y Wiesel
[98] sobre la visión en gatos y monos. El patrón de conectividad en una CNN
proviene de su investigación sobre la organización de la corteza visual. En el ojo
de un mamífero, las neuronas individuales responden a los estímulos visuales só-
lo en el campo receptivo, que es una región restringida. Los campos receptivos
de diferentes regiones se superponen parcialmente de modo que se cubre todo
el campo de visión. En pocas palabras, las CNNs son un tipo de redes neuro-
nales arti�ciales con aprendizaje supervisado que procesan sus capas imitando
al córtex visual del ojo humano para identi�car distintas características en las
entradas que hacen que pueda identi�car objetos.

Una CNN convoluciona características aprendidas con datos de entrada y
utiliza capas convolucionales 2D. Esto signi�ca que este tipo de red es ideal pa-
ra procesar imágenes 2D. En comparación con otros algoritmos de clasi�cación
de imágenes, las CNN en realidad utilizan muy poco procesamiento previo. Esto
signi�ca que pueden aprender los �ltros que deben hacerse a mano en otros al-
goritmos. Las CNN utilizan la operación de convolución en lugar de una matriz
de multiplicación en al menos alguna de sus capas [99], sin embargo, en algunos
libros de aprendizaje profundo se implementa la función de correlación cruzada,
pero la llaman convolución.

Las CNNs contienen una capa de entrada y una de salida y varias capas ocul-
tas. Las capas ocultas generalmente consisten en capas convolucionales, capas
de recti�cación (ReLU layer), capas de reducción (pooling layer), y capas com-
pletamente conectadas (fully conected). Las capas convolucionales aplican una
operación de convolución a la entrada. Esto pasa la información a la siguiente
capa. Las capas de reducción combinan las salidas de grupos de neuronas en una
sola neurona en la siguiente capa. Las capas de tipo completamente conectadas
(fully conected) conectan cada neurona en una capa con cada neurona en la
siguiente capa. Una arquitectura clásica de CNN se vería así:

Entrada �>Convolución �>ReLU �>Convolución �>ReLU �>Pooling �>ReLU
�>Convolución �>ReLU �>Pooling �>Completamente conectada.

En la primera capa se presentan los datos de entrada (conjunto de pixeles
de la imagen) y después se tienen una serie de capas ocultas que extraen ca-
racterísticas abstractas de la imagen (si se visualiza el contenido de las capas
ocultas se pueden encontrar distintos patrones [99]). En la primera capa oculta
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se encuentran los bordes de la imagen, en la segunda capa oculta se encuentran
esquinas y contornos, y en la tercera capa oculta se pueden encontrar objetos
especí�cos, formados por conjuntos de bordes y esquinas representativos. Por
último, en la capa de salida se obtiene una descripción del objeto en términos
de los patrones que contiene.

Una CNN funciona extrayendo características de las imágenes. Esto elimina
la necesidad de extraer características manualmente, es decir, las caracterís-
ticas no son entrenadas si no que se aprenden mientras la red se entrena en
un conjunto de imágenes. Esto hace que los modelos de aprendizaje profundo
sean extremadamente precisos para tareas de visión por computadora. Las CNN
aprenden a detectar características a través de decenas o cientos de capas ocul-
tas. Cada capa aumenta la complejidad de las características aprendidas.

Una de las CNN más famosas y poderosas es ResNet [100], esta red neuronal
profunda fue propuesta por Microsoft y venció en la competencia ILSVRC (Ima-
geNet Large Scale Visual Recognition Challenge) en el año 2015. Desde entonces
ResNet ha mostrando un destacado desempeño en tareas de reconocimiento.

La idea central de ResNet es aumentar el número de capas para mejorar su
desempeño, sin embargo, simplemente aumentar la profundidad de la red no
es su�ciente ya que las redes profundas tienden a presentar el problema de la
desaparición del gradiente (vanishing gradient problem), es decir, dado que el
gradiente se retropropaga a las capas anteriores, la multiplicación repetida pue-
de hacer que el gradiente sea in�nitamente pequeño. Por tal motivo, entre más
profunda es la red, su rendimiento comienza a saturarse o degradarse rápida-
mente. ResNet es capaz de entrenar cientos de capas y aún así obtener un buen
desempeño. Esto es gracias a que intruduce una conección residual también lla-
mada �identity shortcut connection�, la cual salta una o más capas y pasa a la
siguiente directamente creando bloques residuales y mejorando así el proceso de
aprendizaje (�gura 3.3).

Figura 3.3: Bloque Residual en ResNet (Imagen tomada de [100])

La arquitectura ResNet cuenta con muchas variantes, esto signi�ca que en
todas ellas se aplica el mismo concepto pero con un número distinto de capas.
Por ejemplo, se tiene ResNet-18, ResNet-34, ResNet-50, ResNet-101, ResNet-



CAPÍTULO 3. APRENDIZAJE PROFUNDO 29

110, ResNet-152, ResNet-164, ResNet-1202, etc. El nombre ResNet seguido de
un número de dos o más dígitos signi�ca una arquitectura ResNet con dicho
número de capas de red neuronal. En la �gura 3.4 se muestra las arquitecturas
ResNet publicadas en el artículo original [100].

Figura 3.4: Variantes de ResNet publicadas en [100]

En resumen, una CNN comienza con una imagen de entrada a la cual le
aplica varios �ltros diferentes para crear un mapa de características. Posterior-
mente aplica una función ReLU para aumentar la no linealidad y aplica una
capa de agrupación a cada mapa de características. Por último, aplana las imá-
genes agrupadas en un vector largo e introduce el vector en una red neuronal
arti�cial completamente conectada para procesar las características a través de
la red. La capa �nal completamente conectada proporciona la �votación� de las
clases que se buscan. Se entrena a través de la propagación hacia adelante y la
propagación hacia atrás durante muchas, muchas épocas. Esto se repite hasta
que se tiene una red neuronal bien de�nida con pesos entrenados y detectores
de características.

La detección de imágenes implica una CNN que detecte una cantidad limita-
da de objetos (no pudiendo detectar objetos que antes no hubiera visto) y poder
determinar en qué posición (dentro de la imagen) se encuentran. Entonces para
entrenar estos modelos, se debe indicar la clase del objeto (por ejemplo perro ó
gato) y además la posición dentro de la imagen, X, Y, el ancho y alto del objeto.
Por ejemplo, suponiendo que se tiene una red CNN preentrenada para detectar
perros y gatos con una muy buena taza de aciertos (como Alexnet, Resnet o
VGG) y a esta red se le pasa una imagen nueva, devolverá �perro� o �gato� o
incluso se le puede agregar una tercera salida �otros� por si se le pasa la foto de
algo que no sepa reconocer. Si a esta red preentrenada, se le pasa una imagen
con 2 perros será incapaz de detectarlos, puede que no detecte ni siquiera a uno.
Si se le pasa una imagen con perros y gatos, tampoco los podrá identi�car y
mucho menos localizar.
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En estos casos se puede utilizar alguno de los algoritmos existentes para
detección de objetos, los cuales pueden ser divididos en dos grupos: algoritmos
basados en clasi�cación y algoritmos basados en regresión. Los algoritmos ba-
sados en clasi�cación son implementados en dos partes, primero seleccionan las
regiones de interés en una imagen y luego clasi�can esas regiones usando redes
neuronales convolucionales. Esta solución puede ser lenta porque se deben de
hacer predicciones para cada región. Uno de los algoritmos más conocidos de este
tipo es el Region-based Convolutional Neural Network (RCNN) y sus variantes.
Los algoritmos basados en regresión en vez de seleccionar partes interesantes de
la imagen, predicen clases y bounding boxes para toda la imagen en una sola
corrida del algoritmo. Los dos algoritmos más conocidos de este tipo son YOLO
(You Only Look Once) y su familia de algoritmos y SSD (Single Shot Multibox
Detector). Estos son comúnmente usados para detección de objetos en tiempo
real dado que en general sacri�can un poco de precisión por mejoras visibles en
velocidad.

Figura 3.5: Funcionamiento de YOLO (Imagen tomada de [101])

YOLO fue descrito en 2015 por Joseph Redmon et al. [102]. Esta red hace
una única pasada a la red convolucional y detecta todos los objetos para los
que ha sido entrenada para clasi�car. Al ser un sólo cálculo y sin necesidad de
iterar, logra velocidades nunca antes alcanzadas incluso con computadoras no
tan potentes. Esto permite detección sobre video en tiempo real de cientos de
objetos en simultáneo y hasta su ejecución en dispositivos móviles. YOLO divi-
de la imagen en una cuadrícula de S x S y en cada una de las celdas predice N
posibles �bounding boxes� y calcula el nivel de certidumbre (o probabilidad) de
cada una de ellas, es decir, se calculan S x S x N diferentes cajas, la gran ma-
yoría de ellas con un nivel de certidumbre muy bajo. Después de obtener estas
predicciones se procede a eliminar las cajas que estén por debajo de un límite.
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A las cajas restantes se les aplica un paso de �non-max suppression� que sirve
para eliminar posibles objetos que fueron detectados por duplicado y así dejar
únicamente el más con�able de ellos (�gura 3.5). YOLO utiliza una red CNN
llamada Darknet, aunque también puede ser entrenada con cualquier otra red
convolucional (como AlexeyAB/darknet y Dark�ow que son otras implemen-
taciones). Se le critica que, si bien es rápida, suele tener menor porcentaje de
aciertos frente a las R-CNN. Pero con el paso del tiempo fueron evolucionando
las versiones YoloV2, V3, V4 y recientemente V5 que están enfocadas a mejorar
esa precisión de las bounding boxes, a la vez que mantienen su rapidez.

3.4. Redes neuronales con ramas de atención

Las redes convolucionales profundas (CNN) tienen un gran desempeño en
varias tareas de reconocimiento de imágenes, sin embargo, es difícil interpretar
el proceso de toma de decisiones de las mismas. La explicación visual permite
que los humanos comprendan dichas decisiones, más no representa una contri-
bución al desempeño de la CNN.

Las redes con ramas de atención (ABN, del inglés attention branch network)
[103] utilizan los mapas de atención para la explicación visual, los cuales repre-
sentan valores de respuesta altos en donde se ubica la atención en reconocimiento
de imágenes. Esta región de atención mejora signi�cativamente el desempeño
de la CNN al introducir un mecanismo de atención que se enfoca en una región
especi�ca de la imagen. Entonces, las ABN pueden ser aplicadas a muchas ta-
reas de reconocimiento de imágenes gracias a la inclusión de una rama para el
mecanismo de atención que además es entrenable tanto para explicación visual
como para el reconocimiento de imágenes.

Las ABN constan de tres componentes o módulos principales: extractor de
características (feature extractor), rama de atención (attention branch) y ra-
ma de percepción (perception branch). El extractor de características contiene
múltiples capas convolucionales que extraen el mapa de características dada la
imagen de entrada, la rama de atención genera la localización de la atención en
un mapa de atención usando un mecanismo de atención. La rama de percepción
obtiene las probabilidades de cada clase al recibir los mapas de características
y atención de los módulos anteriores (�gura 3.6).

La función de pérdida de entrenamiento L(Xi) es una simple suma de las
pérdidas de ambas ramas expresado en la Ecuación 3.1.

L(Xi) = Latt(Xi) + Lper(Xi) (3.1)

Donde Latt(Xi) representa la pérdida de la rama de atención dada una en-
trada Xi y Lper(Xi) es la pérdida de la rama de percepción.
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Figura 3.6: Estructura de las ABN (Imagen tomada de [103])

Las pérdidas de entrenamiento para ambas ramas son calculadas por la com-
binación de la función softmax y la entropía cruzada en tareas de clasi�cación
de imágenes (Ecuación 3.2).

J = −
n∑
i=1

y∗i log p(yi) (3.2)

A diferencia de los mecanismos de atención que generalmente están inte-
grados en la red principal de manera no supervisada, en las ABN son ramas
dedicadas que generan un mapa de atención a partir de las etiquetas de salida.
Una rama de atención está diseñada para enfocarse en regiones especí�cas de
una característica al generar un mapa de atención. Su mapa de atención se utili-
za para mejorar el rendimiento de la red. Tal enfoque se ha utilizado previamente
en algunos trabajos [104] [105] en los que se utilizaron modalidades lingüísticas
y visuales para generar instrucciones de búsqueda y predecir un objetivo para
buscar.



Capítulo 4

Selector de Estrategias

Se eligió el robot HSR como plataforma de hardware dadas sus caracterís-
ticas (detalles en el Apéndice A) y la disponibilidad de dicho robot en nuestro
laboratorio. Sin embargo, se requiere una gran cantidad de datos para entrenar
redes neuronales profundas, además de que dichos datos deben contar con cier-
tas características para producir buenos resultados. Por estas razones, se decidió
utilizar el simulador SIGVerse (detalles en el Apéndice B), el cual proporciona
un ambiente virtual simulando adecuadamente el robot HSR en un ambiente
virtual doméstico.

Una de las ventajas de usar un simulador es hacer el proceso de obtención
del conjunto de datos (dataset) más ágil y con�able. Además, el proceso de eti-
quetado del conjunto de datos se puede automatizar y estandarizar. Cuando se
utiliza el robot real, esta tarea suele ser realizada manualmente por un humano
experto lo cual es subjetivo. Al usar el simulador, éste se puede programar pa-
ra tener un criterio de etiquetado uni�cado, no subjetivo ni dependiente de un
experto. Otro punto importante a considerar es el riesgo de que el robot físico
choque con objetos, muebles o personas, ya que además de lastimar a alguien
también se puede dañar al robot mismo o el ambiente. Esto se evita totalmente
con el robot y ambiente simulados.

Al utilizar SIGVerse podemos asegurar que el proceso de transferir nuestro
desarrollo a un HSR real será prácticamente transparente, dado que SIGVerse
fue diseñado para los HSR y emula de manera destacada todos sus componentes
(como navegación, colisiones, movimientos de partes del robot, cámaras y sen-
sores) además de emular algunos aspectos de los ambientes reales como ruido,
fricción, etc. Adicionalmente, la programación del robot virtual es la misma que
en el real, ya que ambos usan ROS (y sus módulos para desarrollar sus siste-
mas), por lo que un sistema que ya funciona en un HSR real puede trabajar
con nuestros programas desarrollados en el ambiente virtual y viceversa (este
proceso ya ha sido realizado con éxito para el evento WRS antes mencionado).

33
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4.1. Conjunto de datos

Se desarrolló una simulación (usando como base SIGVerse) para generar un
contexto de colocación de objetos para el HSR, con esto se puede obtener un con-
junto de datos de gran escala al automatizar el proceso con objetos, posiciones,
destinos y ubicaciones aleatorias, además de contar con etiquetado automático
usando el mismo criterio en cada caso. Se utilizó SIGVerse como plataforma
base ya que trabaja con la misma con�guración y software que el HSR real, esto
lo hace ideal para obtener datos signi�cativamente buenos ya que asegura un
comportamiento similar en el hardware del HSR (como movimientos del robot
y cámaras).

Para comprender mejor todo el contexto de este proyecto se de�nen algunos
conceptos: el objeto que será colocado en el destino es el objetivo (�gura 4.1a),
el mueble, mesa o super�cie donde el objetivo será colocado es el destino (�gura
4.1b), los otros objetos que ya se encuentran en el destino son los obstáculos
(�gura 4.1b). Los objetivos y obstáculos son objetos de la vida cotidiana. El
objetivo debe ser de tamaño adecuado para poder ser sostenido por el HSR.

(a) Objetivo (b) Destino con obstáculos

Figura 4.1: Ejemplos de objetivo, destino y obstáculos

Una estrategia de colocación es una serie de movimientos simples del ro-
bot para colocar un objetivo en el destino. Por ejemplo: Moverse un paso a la
izquierda, levantar el brazo del robot, mover el brazo hacia el frente, bajar el
brazo y abrir la mano para soltar el objeto. Se tiene de antemano un conjunto
reducido de estrategias de colocación que han sido probadas anteriormente. Se
considera una colisión cuando el robot o el objetivo chocan con algún obstáculo
al momento de la colocación, sin embargo, una colisión puede ser sólo un pe-
queño roce o un choque violento, en este caso consideramos una colisión como
�dañina� si la velocidad de colisión o choque es mayor a un cierto umbral (0.1
m/s) el cual se puede modi�car si así se desea (por ejemplo, más alto 0.99) para
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que el movimiento sea ejecutado solamente si la probabilidad de éxito es muy
grande. El éxito se de�ne como colocar el objetivo en el destino usando una de
las estrategias sin tener colisiones dañinas, es decir, sin derribar, tirar o dañar
otros objetos, muebles, el robot o algo en el ambiente.

Se utilizaron 5 super�cies destino, F = {fi|i = 1, ..., 5}, es decir, 5 muebles
distintos donde los objetos podían ser colocados. También se utilizaron 27 ob-
jetos cotidianos como candidatos a obstáculos O = {oi|i = 1, ..., 27} los cuales
también son candidatos a objetivo T = {ti|i = 1, ..., 27} (�gura 4.2).

Figura 4.2: Muebles con super�cies destino y objetos candidatos a objetivo y
obstáculos

La simulación inicia con una escena virtual compuesta de un ambiente do-
méstico con el HSR en una posición dada (�gura 4.3). Para cada escena se coloca
un mueble (mesa, escritorio, repisa, etc.) con super�cie destino fi enfrente del
HSR a una distancia que el robot puede alcanzar. Sobre esta super�cie un núme-
ro aleatorio (entre 0 y 27) de objetos aleatorios (del conjunto O) se seleccionan
y se colocan en una posición aleatoria (para que aparezcan dispersos sobre fi).
El objetivo a colocar se encuentra en la mano del robot.

Figura 4.3: Escena virtual inicial
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Cuando la escena termina de con�gurarse y está lista, se envía un mensaje al
robot para posicionar su cabeza, para enfocar el área objetivo sobre fi, entonces
obtiene las imágenes de profundidad (Depth) y RGB de sus cámaras (tamaño
640 x 480) (�gura 4.4).

Figura 4.4: Imágenes RGB y de profundidad obtenidas por el robot

Una vez capturadas las imágenes, el robot procede a intentar colocar el ob-
jetivo en el área destino utilizando una estrategia simple de colocación (por
ejemplo moverse unos pasos a la derecha y extender su brazo hacia el destino);
no se utilizó ningún algoritmo especí�co ni evasión de obstáculos, solamente co-
locar el objetivo usando una de las estrategias disponibles al azar. Cada intento
es cali�cado automáticamente con 0 puntos si fue un fracaso o 100 puntos si fue
un éxito. El éxito signi�ca que el robot es capaz de colocar el objetivo en el área
destino sin colisiones graves. Una colisión se da cuando el robot o el objetivo
chocan con algún obstáculo de O. La cali�cación se convierte en etiquetas para
la escena dada y se envía toda la información al robot. Posteriormente se genera
una nueva escena y el proceso comienza de nuevo usando una con�guración de
muebles, obstáculos y objetivo distintos. Por lo tanto, un conjunto de datos de
tamaño N estará compuesto por N imágenes de profundidad, N imágenes RGB
y N etiquetas.

Utilizar diferentes super�cies donde colocar objetos vuelve complicado usar
sólo imágenes RGB ya que los colores, texturas y materiales de los mismos hacen
difícil hacer generalizaciones del ambiente. En estos casos el uso de imágenes de
profundidad puede ser más adecuado. Sin embargo, cuando se tienen objetos
transparentes o complejos que no pueden ser correctamente detectados por las
cámaras de profundidad, las imágenes RGB son más con�ables (�gura 4.5). El
uso de diferentes tipos de datos (imágenes RGB y de profundidad) permite tener
información más detallada sobre el ambiente que usando solo un tipo, esto es
muy útil al entrenar una red, en nuestro caso los datos RGB serán muy útiles
cuando no se cuente con su�cientes datos de profundidad como en los objetos
transparentes o huecos o cuando simplemente se pierda algo de información de
profundidad.
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Figura 4.5: Objetos Transparentes (RGB y profundidad)

Para este proyecto es muy importante tener diversidad en el conjunto de
datos para no trabajar datos similares, por ejemplo, en un mismo mueble con
los mismos objetos y posiciones, este es el objetivo de tener datos con dife-
rentes super�cies, obstáculos y objetivos. Al tener esa variedad en los datos se
puede generalizar el modelo y asegurar que no sólo funciona con una escena o
con�guración prede�nida.

4.2. Arquitectura del Selector

Figura 4.6: Esquema general del Selector de Estrategias

El esquema general del Selector de Estrategias se muestra en la �gura 4.6.
Primero, el robot llega con el objetivo en su mano y se posiciona frente a la
super�cie destino. Una vez en la posición adecuada mueve la cabeza para que
las cámaras estén dirigidas hacia la super�cie destino y procede a capturar las
imágenes de profundidad y RGB. El conjunto de entradas del Selector x(i) se
de�ne como:

x(i) = {xRGB(i), xdepth(i)} (4.1)

Donde xRGB y xdepth denotan las imágenes RGB y de profundidad.

El robot envía las entradas hacia el Selector de Estrategias, el cual después
de procesarlas, hace una predicción y genera la estrategia que tiene mayores
probabilidades de éxito (SelSt). Esta estrategia es recibida por el robot, el cual
procede a ejecutar los movimientos correspondientes para colocar el objetivo en
el destino, idealmente con éxito.
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Internamente, el Selector se compone de 3 partes esenciales (�gura 4.7): el
módulo de preprocesamiento, la red neuronal profunda y el discriminador. El
módulo de preprocesamiento toma las imágenes obtenidas por el robot (XRGB

y Xdepth) y realiza el proceso descrito en la sección 4.3 para que éstas puedan
ser usadas como entradas en la red neuronal profunda.

Figura 4.7: Arquitectura del Selector

La red neuronal profunda recibe como entradas las imágenes procesadas
(Rn(i)). Esta red neuronal fue previamente entrenada con el conjunto de datos
descrito anteriormente y produce la predicción de éxito o fracaso para cada una
de las estrategias existentes (Pn(i)). Finalmente, el discriminador simplemente
elige la estrategia que presente la mayor posibilidad de éxito para enviarlo al
robot como salida del Selector (SelSt).

4.3. Preprocesamiento

Los datos obtenidos en la simulación deben ser preprocesados para poder
ser utilizados por la red neuronal profunda. Las entradas para el módulo de
preprocesamiento son las imágenes xRGB(i) y xdepth(i).

El tamaño de las imágenes originales es 640 x 480, sin embargo, los movi-
mientos de colocación de cada estrategia son �jos, eso signi�ca que por cada
estrategia hay una región de interés (ROI, del inglés region of interest) �ja den-
tro de la imagen. Es decir, el robot no es capaz de colocar el objetivo en cualquier
parte del área destino dados los movimientos �jos para cada estrategia. Enton-
ces, consideremos el área destino como la sección de la imagen en donde el robot
puede colocar el objetivo, es decir, el área donde el robot �alcanza� con su brazo
dada su posición actual y los movimientos de colocación de la estrategia elegida.
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Dicha área destino es más pequeña que la original, entonces se divide la imagen
original en secciones o parches (patches) y se selecciona el más adecuado para
cada estrategia, este parche corresponde a la región de interés (ROI) de la es-
trategia (�gura 4.8).

Figura 4.8: Imagen dividida en parches y ROI

Dado un numero S de estrategias, las ROIs se pueden obtener dividiendo
cada una de las entradas xRGB(i) y xdepth(i) en S secciones correspondientes a
cada estrategia. El resultado de esta división es un conjunto de ROIs de RGB
y profundidad Rn(i) para cada estrategia.

Rn(i) = {RRGBn (i), Rdepthn (i)}, 1 ≤ n ≤ S (4.2)

Para encontrar el tamaño de parche más apropiado se probaron varias con�-
guraciones para éstos usando distintas posiciones dentro de la imagen original y
tamaños de los parches (128, 160, 192), esto con el �n de utilizar solamente in-
formación relevante y de menor tamaño. Inicialmente se trabajó con los parches
originales obtenidos de las imágenes (RGB y profundidad) y se tuvieron buenos
resultados, sin embargo, se decidió probar con ResNet (preentrenado) para el
extractor de características (detalles en la sección 4.4), en este caso se optó por
redimensionar las imágenes para poder utilizar algunas herramientas donde ya
se tienen implementadas dichas redes, en este caso se redimensionaron a 224 x
224.

Figura 4.9: Imagen de pronfundidad original (izquierda) y con surface normals
(derecha)
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Por otro lado, inspirados en la literatura de visión computacional, las ROI
de profundidad (Rdepthn (i)) se transformaron a una imagen a color basándose
en las normales de super�cie (surface normals) [106]. Usando este método las
imágenes de profundidad ahora se pueden procesar con una arquitectura de red
convencional para imágenes RGB (�gura 4.9). Las imágenes transformadas con
éste método, son imágenes RGB donde los colores representan la profundidad.

Figura 4.10: Módulo de preprocesamiento

En resumen, las imágenes originales se procesan de la siguiente manera (�-
gura 4.10): Las imágenes de profundidad se convierten a imágenes SN (del inglés
surface normals) usando el método descrito anteriormente. Una vez convertidas,
tanto las RGB como las SN son divididas en parches o ROIs por cada estrategia,
opcionalmente se les aplica el preprocesamiento para usar redes preentrenadas
tipo ResNet y �nalmente las salidas son los conjuntos de ROIs de RGB y SN
denotados como:

Rn(i) = {RRGBn (i), RSNn (i)}, 1 ≤ n ≤ S (4.3)

4.4. Red neuronal profunda

Inspirados en [103], [106], [107] y [108], la red neuronal profunda realiza
una predicción del éxito o fracaso al colocar objetos usando cada una de las N
estrategias de un conjunto de movimientos �jos. Esta red (�gura 4.11) se divide
en N subredes en cada una de las cuales se tienen dos �ujos principales, uno
para las entradas RGB y otro para las SN. En cada �ujo hay un extractor de
características (EC) tipo CNN y una rama de atención (RA) tipo ABN para
�nalmente unir ambas en una rama de percepción (RP).

Entradas y salidas de la red

Como se mencionó anteriormente, las entradas de la red son las imágenes de
RGB y SN de las ROIs Rn(i). Esto signi�ca que dada una imagen del destino
i, el conjunto de entradas x(i) se de�ne como:

x(i) = {RRGBn (i), RSNn (i)} (4.4)

Donde RRGBn (i) y RSNn (i) representan las ROIs RGB y SN respectivamente.



CAPÍTULO 4. SELECTOR DE ESTRATEGIAS 41

Figura 4.11: Diagrama general del modelo de la red

La salida de la red es un conjunto de predicciones Pn(i) (una por cada estra-
tegia), es decir, la probabilidad de colocación sin colisiones dañinas (por ejemplo
Pn(x|y) = 0.2). Donde x representa el éxito al colocar usando la estrategia n y
y la muestra dada (imágenes de la escena).

Pn(i) = {Pn(i)}, 1 ≤ n ≤ S (4.5)

Modelo de la red

Ambos extractores de características (RGB y SN) están conformados por
varias capas convolucionales residuales para extraer los mapas de característi-
cas (feature maps fm(i)) a partir de las imágenes (RGB y SN) de entrada.

fm(i) = {fRGBm (i), fSNm (i)} (4.6)

Para los extractores de características se usaron las primeras 25 capas de un
modelo ResNet-50 preentrenado (�gura 4.12) y se utilizaron técnicas de apren-
dizaje por transferencia para obtener mapas de características robustos.
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Figura 4.12: Extractor de características (para RGB y SN)

Las ramas de atención inspiradas en [103] tienen como entradas los mapas
de características fm(i) y como salidas la predicción de la rama en cuestión
Patt(i) así como la ubicación de la atención en un mapa de atención de carac-
terísticas ponderadas wm(i). Cada rama de atención tiene un bloque de capas
convolucionales, las cuales son bloques residuales dispuestos de manera similar
a la arquitectura ABN [103] con un mecanismo de atención (�gura 4.13).

Figura 4.13: Rama de atención (para RGB y SN)

Los bloques residuales están conformados por capas convolucionales residua-
les como se muestra en la �gura 4.14.
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Figura 4.14: Bloques residuales

Después de las capas convolucionales se tiene una capa convolucional con
una normalización por lotes (batch normalization) y a partir de aquí se tienen
dos �ujos, uno para obtener la predicción para la rama Patt(i) (ecuación 4.7)
y el otro para obtener el mapa de atención am(i) (ecuación 4.8). En el primer
�ujo se tienen un promedio global grupal (global average pooling) para reducir
dimensiones y una función de activación SoftMax para generar las predicciones
Patt(i). En el segundo, se tiene una capa convolucional extra con una función
de activación simgoide para generar el mapa de atención am(i).

Patt(i) = {PRGBatt (i), PSNatt (i)} (4.7)

am(i) = {aRGBm (i), aSNm (i)} (4.8)

Con los mapas de características, se obtiene la localización de la atención en
los mapas de atención am(i). Finalmente, el mecanismo de atención utiliza los
mapas fm(i) y am(i) y la ecuación 4.9 para resaltar el mapa de características
en el pico del mapa de atención mientras se evita que la región de menor valor
del mapa de atención se degrade a cero [103]. Con esto se genera un mapa de
atención de características ponderadas wm(i) (ecuación 4.10).

wm(i) = (1 + am(i)) · fm(i) (4.9)

wm(i) = {wRGBm (i), wSNm (i)} (4.10)

Los mapas de atención ponderada wm(i) y las predicciones para cada rama
Patt(i) son las salidas de las ramas de atención. Ambas ramas (RGB y SN) fun-
cionan de la misma manera.
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Las entradas para la rama de percepción son los mapas de atención ponde-
rada wm(i). La salida es la probabilidad PN (i) de éxito para cada estrategia
(�gura 4.15).

Figura 4.15: Rama de percepción

Los mapas de atención ponderada (wRGBm (i), wSNm (i)) son procesados en pa-
ralelo por dos segmentos ResNet-50 (capas 26-43) idénticos y entrenables. Se
descubrió que en algunos casos la rama SN generaba mejores resultados que la
rama RGB y en otros casos era a la inversa, por lo que se decidió añadir una
capa de balanceo (con un mecanismo de atención temporal [107]) para obtener
mejores resultados al ponderar selectivamente las ramas dependiendo de qué tan
buenos fueron los resultados de cada rama. De otro modo los malos resultados
de una rama podrían hacer que la red completa tuviera un rendimiento inferior
incluso cuando los resultados de la otra rama fueran buenos. Entonces, los dos
�ujos gemelos son unidos con el mecanismo de balanceo dentro de la rama de
Percepción [108]. Después del mecanismo de balanceo se entra a una serie capas
totalmente conectadas (fully connected layers de 512, 32 y 2) cada una seguida
de normalizaciones por lotes (batch normalization) y �nalmente a una función
de activación SoftMax para obtener la predicción �nal PN (i).

El mecanismo de atención temporal utilizado [107] pondera selectivamente
las entradas wRGBm (i) y wSNm (i) en diferentes momentos. Este mecanismo usa
pesos de atención para realizar un promedio ponderado (ecuación 4.11), estos
pesos permiten que la red enfatice las características que son más importantes
para predecir la salida.

A =
∑

απ · Fπ (4.11)

Donde:
π son todos los diferentes tipos de entrada, en este caso se tienen tipo RGB

y SN, entonces π = {RGB,SN}
F son los mapas de atención de características ponderados (wRGBm (i) y

wSNm (i))
α son los pesos de atención y son calculados a partir de los mapas de atención

ponderada como se muestra en la ecuación 4.12.
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αk =
exp (ek)∑L
π=1 exp (eπ)

(4.12)

Donde ek es un escalar calculado con la ecuación 4.13 y L = 2 ya que solo se
tienen entradas de tipo RGB y SN.

ek = V Tk · tanh (Wk · Fk + bk) (4.13)

Fk son los mapas de atención de características ponderados y la matriz de pesos
Wk y Vk así como el vector de sesgo (bias) bk son parámetros entrenables. De
la ecuación 4.12 se puede obtener αRGB y αSN :

αRGB =
exp (eRGB)

exp (eSN ) + exp (eRGB)
αSN =

exp (eSN )

exp (eSN ) + exp (eRGB)
(4.14)

Y de la ecuación 4.13 se puede obtener eRGB y eSN :

eRGB = V TRGB tanh (WRGB · FRGB + bRGB)eSN = V TSN tanh (WSN · FSN + bSN )

(4.15)

Ahora se usan las ecuaciones 4.14 y 4.15 para realizar un promedio ponderado
de la ecuación 4.11.

ARGBD = αRGB · FRGB + αSN · FSN (4.16)

Finalmente quedan balanceados los mapas de atención de características (Ecua-
ción 4.16).

Función de pérdida

Para predecir la probabilidad p(y) de éxito al colocar el objeto con la es-
trategia dada, la función de pérdida Jtotal de la red está dada por la ecuación
4.17.

Jtotal = λRGBJRGB + λSNJSN + λperJper (4.17)

Donde λRGB , λSN y λper son los diferentes pesos de pérdida. La notación
genérica J para JRGB , JSN y Jper es la función de pérdida de entropía cruzada
y se expresa como:

J = −
∑
n

∑
m

y∗nm log p(ynm) (4.18)

Donde: y∗nm representa la etiqueta dada a la m-ésima dimensión de la n-ésima
muestra y ynm representa su predicción.
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4.5. Discriminador

Las entradas del discriminador son el conjunto de predicciones PN (i), 1 ≤
N ≤ S donde S es el número de posibles estrategias. Cada predicción representa
la probabilidad de éxito de una muestra dada i para cada estrategia. Con estas
predicciones, el discriminador elegirá una estrategia que optimice la posibilidad
de éxito (ArgMax). La salida es la estrategia seleccionada, la cual es enviada al
robot para ser ejecutada.



Capítulo 5

Integración de sistemas

Como se mencionó en la sección 2.4, en el laboratorio de BioRobótica se
desarrolló un sistema de teleoperación con una interfaz de realidad mixta. Di-
cho sistema fué presentado como tesis de maestría [48] y posteriormente me
fué asignado para su mantenimiento. A partir de entonces, el sistema fué mo-
di�cado, añadiéndole algunas mejoras, así como también fué integrado con el
Selector para proveerlo de la habilidad de colocación autónoma. Esta integra-
ción de sistemas, por un lado sirve como caso de prueba para Selector y por
el otro como mejora al sistema de teleoperación. En este capítulo se describen
las características originales de los sistemas involucrados, así como también las
nuevas funcionalidades desarrolladas y su integración con el Selector.

5.1. Sistema de teleoperación

El sistema de teleoperación [48] cuenta con una interfaz de usuario inmer-
siva la cual presenta visualización del ambiente real y también de un ambiente
virtual mapeado que representa �elmente al real. El objetivo de este sistema es
que su interfaz de operación sea fácil de usar, se pueda usar en diferentes pla-
taformas y que no consuma demasiados recursos. El sistema se compone de dos
partes principales (�gura 5.1), el dispositivo remoto y la interfaz de operación.
El dispositivo remoto es un robot de servicio con una laptop en su espalda la
cual lo controla y tiene una conexión a internet para comunicarse con el opera-
dor (�gura 5.1 izquierda). Para controlar el robot remotamente se cuenta con
una interfaz de operación inmersiva la cual se despliega en un HMD o casco de
realidad virtual 3D (�gura 5.1 derecha). Para la interfaz de operación existen
dos posibles con�guraciones de hardware (A y B). La con�guración A (�gura 5.1
esquina superior derecha) es un HMD conectado con cable a una PC y un joy-
stick también cableado. La con�guración B (�gura 5.1 esquina inferior derecha)
es un HMD que utiliza un teléfono inteligente para la visualización y un joystick
conectado por Bluetooth. En ambas con�guraciones se requiere una conexión a
internet estable.

47
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Figura 5.1: Partes principales del sistema de teleoperación. Robot remoto (iz-
quierda) e interfaz de operación (derecha) con dos con�guraciones de Hardware
(A y B)

Para lidiar con los problemas de retraso en la transmisión de video se pro-
pone una mezcla de modos de visualización, un modo de video real y un modo
de ambiente virtual. Los recursos necesarios para comunicarse con el robot se
reducen gracias al ambiente virtual, además, cuando se necesita visualizar el am-
biente real (como en los casos tradicionales de teleoperación) se puede cambiar
el modo de visualización del virtual al real o viceversa. Esta dualidad permite
tener lo mejor de ambos mundos. El ambiente real fue previamente mapeado en
el ambiente virtual, esto signi�ca que los ambientes real y virtual coinciden per-
fectamente. Por un lado, cuando se usa el modo virtual, solamente se requiere
transmitir la ubicación del robot real lo cual reduce la cantidad de información
enviada, mejora la e�ciencia, agiliza el control y proporciona una mejor expe-
riencia de teleoperación. Por otro lado, el modo de video real puede ser activado
si hay necesidad de mostrar lo que el robot visualiza, es decir, este modo per-
mite que el operador observe el ambiente real a través de las cámaras del robot
y corrobore que el robot está comportándose adecuadamente.

El robot de servicio utilizado es nuestro robot HSR de Toyota �Takeshi�.
Se utilizan cascos de realidad virtual o HMD (del inglés head mounted display)
para generar la sensación de inmersión. Los HMDs consisten en una pantalla
dividida en dos para mostrar una imagen diferente para cada ojo del usuario
dentro de un par de lentes. El campo de vista es ampliado por lo que la imagen
parece estar a varios metros delante del usuario [109]. Estos cascos permiten ver
el mundo virtual directamente en sus pantallas y generan la sensación inmersiva
dentro del ambiente virtual. Para controlar e interactuar con el ambiente virtual
se utiliza un joystick, el Dualshock 4 [110]. Este joystick es la cuarta generación
de la línea de controles desarrollados por Sony Interactive Entertainment pa-
ra la familia PlayStation. Cuenta con varios botones para comandos, así como
también puede ser conectado vía Bluetooth o USB a dispositivos distintos al
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PlayStation. Estas características permiten que el joystick pueda ser usado con
PCs y dispositivos móviles con Android. El hardware utilizado es comercial y
no muy especializado lo cual hace al sistema accesible a una mayor audiencia.

Para probar el desempeño del sistema en distintas plataformas, se eligieron
dos HMDs, un Oculus Rift [111] conectado a una PC para la con�guración A
y un Samsung GearVR [112] con un teléfono inteligente Samsung Galaxy Note
8 para la con�guración B. El Oculus Rift es un casco de realidad virtual desa-
rrollado y manufacturado por Oculus VR. Sus características técnicas lo hacen
ideal para la inmersión de este sistema. El Samsung GearVR también es un casco
de realidad virtual creado por Samsung Electronics en colaboración con Oculus
VR y es compatible con los dispositivos móviles de Samsung, las pantallas de
estos dispositivos se utilizan para mostrar las imágenes y sus acelerómetros y
giroscopios se usan para rotación y rastreo. La capacidad de este dispositivo de
funcionar con dispositivos móviles lo hacen fácil de utilizar en contextos domés-
ticos. La PC usada en la con�guración A es una Dell Precision Tower 7810 con
Sistema Operativo Windows 10 de 64 bit, Procesador Intel(R) Xeon(R) CPU
E5-2650 v4 2.2GHz, Memoria RAM de 16 GB, GPU Quadro P400 con memo-
ria de 8GB GDDR5 y 1792 núcleos CUDA. Este sistema utiliza ROS (Robot
Operating System) para controlar al robot y sockets para conectar la interfaz
con el robot. ROS [29] es un middleware de robótica, es decir un conjunto de
bibliotecas de software y herramientas para construir aplicaciones robóticas. Se
utilizó la versión Kinetic corriendo sobre el sistema operativo Ubuntu (Linux)
16.04 LTS.

Figura 5.2: Diagrama general de ViRbot (Imagen tomada de [113])

Para la navegación autónoma, tareas complejas y los comportamientos del
robot se utilizó una versión de ViRbot (VIrtual and Real roBOt sysTem) adap-
tada al HSR de Toyota. ViRbot [113] es una arquitectura robótica híbrida para
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operar robots autónomos (�gura 5.2). El sistema ViRbot interactúa con ROS
para formar una plataforma de desarrollo de sistemas inteligentes para visión
por computadora, procesamiento de señales digitales, plani�cación automática,
control automático e interacción humano-robot. ViRbot se adaptó para trabajar
con las bibliotecas propietarias de HSR y esta versión adaptada ha sido proba-
da con Takeshi en concursos internacionales de robots como RoboCup, donde
obtuvo el segundo lugar en 2018.

Unity 3D [114] es un motor de videojuegos que permite la creación de juegos
para varios sistemas y dispositivos como PC, Xbox, Play Station, Nintendo, An-
droid, iOS, Web, etc. Además, Unity 3D utiliza C# y javascript como lenguajes
base para crear scripts que modelen comportamientos. En cuanto a los modelos
3D, es posible utilizar varios formatos como .obj, .fbx y .mb. Todas estas ca-
racterísticas hacen que Unity sea ideal para este sistema. La versión de Unity
3D utilizada fue 2018.2.21f1, que se ejecuta en el sistema operativo Windows 10
Professional.

Para generar un entorno 3D inmersivo, el video estéreo de las cámaras es-
tereoscópicas del robot se transmite a la interfaz y se muestra en el HMD. En
la interfaz, el operador puede visualizar un entorno real en 3D (modo de video)
o cambiar a un entorno virtual en 3D (modo virtual). Además, el movimiento
de la cabeza del operador en el HMD se mapeó al movimiento de la cabeza del
robot, de modo que pudiera explorar libremente el entorno remoto moviendo la
cabeza (�gura 5.3).

Figura 5.3: Interfaz de operación (izquierda) y robot teleoperado (derecha). El
movimiento de la cabeza del operador controla el movimiento de la cabeza del
robot

La información del movimiento de la cabeza se envía a ROS usando sockets
para imitar este movimiento en el robot. Al recibir la información por sockets,
ésta se publica como mensajes de ROS para ser ejecutados por el robot. Ade-
más, se considera cuidadosamente la precisión en la detección del movimiento del
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HMD ya que, si no se maneja adecuadamente, incluso el más mínimo movimien-
to de la cabeza del operador podría desencadenar un movimiento de la cabeza
del robot y esto podría causarle mareos. Para resolver esto, se implementó un
umbral para la detección de movimiento, es decir, cuando el movimiento está
por debajo del umbral, no se envía la información para evitar esta desagradable
experiencia. Para controlar los movimientos restantes del robot, los botones y
el stick del joystick se mapearon en Unity. Mediante este mapeo, Unity recopila
información sobre la dirección y la velocidad de los movimientos del joystick.
Esta información se envía a ROS para convertirla en comandos de movimiento
para el robot.

Para la experiencia inmersiva en 3D, las imágenes de las cámaras estéreo del
robot se muestran en los lentes del HMD correspondientes a cada ojo del usuario.
Para esto se establece una conexión con el robot para recibir las imágenes en
Unity. El robot puede capturar video con sus cámaras frontal y estéreo, pero
en formato de imagen, esto signi�ca que el robot no puede capturar video, sino
que captura imágenes estáticas. Estas imágenes son bastante grandes ya que la
visión estéreo requiere imágenes de ambas cámaras estéreo (izquierda y derecha).
Por tanto, es necesario transmitir una gran cantidad de datos a través de la red.
Para hacer frente a la calidad de los datos del video recibido, se aplican técnicas
de mejora de la imagen. Estas técnicas se utilizan comúnmente para mejorar la
apariencia visual de las imágenes, en términos de nitidez, distorsión, contraste,
etc.

Figura 5.4: Diagrama general de funcionamiento del sistema de teleoperación.

La laptop conectada al robot (�gura 5.4 izquierda) contiene los nodos ROS
y está conectada al robot a través de un cable Ethernet y a Internet de forma
inalámbrica para conectarse con la interfaz. El dispositivo que tiene la inter-
faz (�gura 5.4 derecha) se puede conectar a Internet a través de Ethernet, red
Wi-Fi o red móvil (en el caso de Samsung Gear VR). La comunicación debe
establecerse desde el dispositivo que ejecuta la interfaz Unity a la computadora
que ejecuta ROS.

La computadora ROS recibe los datos y los convierte en información para
ser publicada en ROS para que la ejecute el robot. Cuando recibe información
de los nodos, la envía a través de sockets al dispositivo Unity 3D conectado.
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El entorno virtual fue diseñado y desarrollado para realizar la teleoperación
del HSR. Entonces, el HSR real se replicó en el entorno virtual mediante un
modelo HSR de Unity del simulador SIGVerse. Para abstraer el espacio real
en el espacio virtual, se requirieron escalas correspondientes adecuadas. Por lo
tanto, el modelo de robot se utilizó como referencia de escala para hacer coinci-
dir los entornos reales y virtuales. Esta abstracción se logró utilizando el robot
para mapear el espacio por donde iba a navegar. Utilizando el sistema láser del
robot con módulos ViRbot y sus adaptaciones para HSR, se obtuvo un mapa
del entorno real navegando el robot en el espacio real. Esta imagen de mapa fue
transferida a Unity 3D en una posición y escala adecuadas. Con esta imagen
como base para el piso, los objetos �jos como paredes, techo, piso o muebles de
gran tamaño fueron representados en el entorno virtual mediante modelos 3D
en una posición �ja correspondiente a su posición real.

Para ubicar al robot en el espacio virtual, el robot real utiliza sus sensores
y bibliotecas ROS para ubicarse y transmitir su posición a la interfaz para re-
plicarlo en el entorno virtual. La posición del robot en relación con el mapa se
solicita continuamente. Una vez obtenida la posición, se envía al entorno virtual
a través de sockets. En el entorno virtual, la información es recibida y asignada
al modelo de robot para posicionarlo en la ubicación correspondiente.

Figura 5.5: Escena virtual en Unity

La implementación del sistema está dividida en dos partes principales, Unity
y ROS. En Unity se tiene una escena que contiene todos los elementos de la in-
terfaz. Esta escena se presenta en el HMD. Una cámara virtual mapeada con
el HMD se coloca en una posición inicial dentro de la escena (�gura 5.5). La
cámara está mirando hacia el entorno virtual para visualizar todos los elementos
virtuales en la escena. Un par de planos 2D se colocan en la posición corres-
pondiente con el HMD para cada ojo. Esos planos mostrarán el video real al
usuario. Las imágenes de las cámaras estéreo se utilizan como textura para estos
planos, lo que proporciona el efecto 3D.
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Al seleccionar el modo de visualización real, los planos se habilitan y el video
se muestra en los planos 2D. Al cambiar al modo virtual, los planos se desacti-
van y se puede observar el entorno virtual.

Para controlar el robot, Unity monitorea el joystick para detectar el mo-
vimiento del stick o la presión de un botón y convertir esto en mensajes que
se envía a través de sockets. Un proceso similar se aplica al movimiento de la
cabeza, pero monitoreando el movimiento del HMD desde Unity. Los mensajes
generados se envían a ROS para ser procesados y ejecutados y a cambio se recibe
nueva información del robot en Unity para actualizar la posición de la cámara
virtual y la rotación de acuerdo con las posiciones de la base y la cabeza del ro-
bot real. En ROS, los mensajes llegan a través de sockets, luego se convierten en
comandos y se envían al robot para su ejecución. En respuesta, la información
actualizada del robot se convierte en mensajes y se devuelve a Unity a través
de sockets.

Para la transmisión de video se utiliza el paquete ROS �Web Video Server�.
En pocas palabras, el servidor de video web abre un puerto local y espera las
solicitudes HTTP entrantes, cuando se solicita una transmisión de video de un
tópico de imagen ROS a través de HTTP, se suscribe al tópico correspondiente
y crea una instancia del codi�cador de video. Los paquetes de video en bruto
codi�cados se envían al cliente. Solo se requiere una URL con algunos paráme-
tros para conectarse al nodo [115].

El sistema fue probado en diversos contextos e incluso mostrado como demo
en algunos eventos de robótica internacionales teniendo un buen nivel de acep-
tación. Las pruebas sugieren que el sistema logró mostrar con éxito video en 3D
de las cámaras del robot en el HMD y proporcionar al operador una experiencia
inmersiva convincente. Los usuarios interactuaron intuitivamente con la inter-
faz y el entorno remoto, pero informaron de algunas di�cultades para visualizar
el entorno 3D real. Los retrasos momentáneos en la pantalla de video hicieron
que cambiaran a una estrategia de �moverse y esperar�. De lo contrario, experi-
mentaban mareos y otros efectos incómodos. De cualquier manera, la mayoría
de ellos estaban satisfechos con la experiencia de �ver lo que veía el robot�. La
capacidad de mover la cabeza del robot con la cabeza fue bien recibida, y poder
visualizarlo en 3D fue una gran adicción. Incluso con la estrategia de �moverse
y esperar�, la exploración visual y la navegación del robot tuvieron éxito.

El mecanismo de cambio entre modos real-virtual se implementó en un botón
de joystick, lo que permitió a los usuarios cambiar de modo a voluntad. Al
cambiar al modo virtual, los usuarios informaron una mejora signi�cativa en
las tareas de visualización y navegación. Por un lado, los usuarios pre�rieron
usar el modo virtual para la navegación y solo cambiaron al modo real para
con�rmar que habían llegado a la ubicación deseada. Por otro lado, se pre�rió
la exploración visual en modo real incluso con el tema de la espera. A�rmaron
que el modo real les permitió apreciar con detalle la ubicación remota real.
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De acuerdo a lo observado, la navegación y otros movimientos del robot real
fueron imitados por el robot virtual adecuadamente. En resumen, los usuarios
expresaron que el sistema era fácil de aprender a manipular gracias al control
joystick, que brindaba la sensación de controlar un videojuego. La visualiza-
ción en 3D fue una de las características que más disfrutaron los usuarios, una
parte signi�cativa de ellos nunca había experimentado o tenía poca experiencia
con una pantalla 3D montada en la cabeza como Oculus. La visualización real
fue bien recibida, pero los retrasos provocados por la latencia molestaron a los
usuarios. Las principales quejas fueron mareos, fatiga y algo de frustración al
intentar realizar una tarea con rapidez. Al cambiar al modo virtual, todos los
usuarios sintieron una mejora sustancial, el mareo y la fatiga desaparecieron
por completo. El desempeño también mejoró y la frustración disminuyó. Una
vez que los usuarios se sintieron cómodos con el modo de visualización dual,
cambiaron a voluntad de un modo a otro para completar las tareas deseadas.
La mayoría de los usuarios quedaron satisfechos con la experiencia y declararon
que utilizarían este sistema en situaciones de la vida real. También expresaron
felicidad al usar el sistema, ya que a veces se sentía como una experiencia de
videojuego. Además, los comentarios de los usuarios fueron de gran utilidad a
la hora de pulir las funciones del sistema y plani�car otras nuevas.

Los robots de servicio teleoperados son una excelente opción para combinar
la inteligencia humana y las habilidades de movimiento con las funciones de
los robots de servicio. Sin embargo, aún quedan muchas mejoras y nuevas fun-
cionalidades posibles para este sistema, como por ejemplo, mejoras en modelos
3D para una experiencia más realista en el entorno virtual, reconocimiento de
objetos reales dinámicos y representación virtual, reconocimiento de personas
y su representación con avatares en el entorno virtual para agregar interacción
humano-robot, añadir más funcionalidades autónomas como colocación de obje-
tos, por mencionar algunas. Este sistema se sigue manteniendo y desarrollando
para incrementar sus funcionalidades, por ejemplo, se consideró hacerle varias
mejoras al integrarlo con el Selector de Estrategias y el proyecto de detección
de objetos que se describe a continuación.

5.2. Sistema de detección de objetos

Otro proyecto desarrollado en el laboratorio de BioRobótica consiste en un
sistema capaz de generar una base de datos de imágenes de objetos cotidianos
etiquetadas a partir de un video. Estas imágenes posteriormente se utilizaron
para entrenar una CNN tipo YOLO, la cual forma parte de un sistema de de-
tección de objetos que se utiliza para que el robot Takeshi pueda manipular
objetos autónomamente [96]. Este proyecto se divide principalmente en dos sis-
temas de visión computacional, uno que genera el conjunto de escenas sintéticas
etiquetadas para reentrenar a la CNN YOLOv3 y el otro que plantea técnicas
para detectar y manipular objetos autónomamente con el robot de servicio.
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El sistema de creación del conjunto de escenas sintéticas se compone a su vez
de dos módulos, ambos desarrollados en lenguaje C++. El primero hace el pro-
cesamiento de bajo y medio nivel de una secuencia de imágenes provenientes del
video y el segundo crea el conjunto de escenas ya etiquetado para reentrenar a
la CNN YOLOv3 [96]. El video del cual se segmentan los objetos debe contener
el objeto de interés colocado sobre un fondo controlado. Este fondo controlado
debe ser de un color uniforme y fácil de segmentar en el espacio de color HSV.
La captura debe ser de tal manera que se abarquen los 360◦ alrededor del obje-
to y de 0 a 90◦ en el eje vertical del objeto. El sistema elige los parámetros de
color dependiendo del video de entrada. El color del fondo controlado debe ser
elegido de manera que contraste con el objeto a segmentar y que dicho objeto no
contenga colores similares a los del fondo para evitar quitar pixeles del objeto
en el momento de la segmentación.

Para realizar la segmentación de objetos, se aplican algunas técnicas de pro-
cesamiento de imágenes como transformaciones, �ltros y otros algoritmos para
detectar bordes del objeto en cuestión, luego se efectúan algunas operaciones
morfológicas para unir los bordes del contorno y delimitar adecuadamente el
objeto, etc. Después de varios procesos se obtiene la imagen del objeto segmen-
tado (�gura 5.6). Con éste primer módulo se pueden generar aproximadamente
2500 imágenes de objetos segmentados diferentes por cada video de aprox. 45
segundos.

Figura 5.6: Segmentación de objetos. Izquierda: Objeto con fondo controlado.
Derecha: Objeto segmentado (Imágenes tomadas de [96])

El segundo módulo utiliza el conjunto de imágenes segmentadas obtenido y
un conjunto de escenas reales para crear el conjunto de escenas sintéticas las
cuales servirán para entrenar la CNN YOLOv3. Las escenas reales son imágenes
capturadas de escenas donde podrían encontrarse los objetos en cuestión, por
ejemplo, mesas, escritorios, muebles, etc.

Para iniciar el proceso, se aplican técnicas de aumento de datos (desplaza-
mientos, cambios de tamaño, etc.) a los objetos segmentados obtenidos en el
módulo anterior. Luego se colocan los objetos procesados en la escena real, para
lograr esto se tiene un modo manual, donde el usuario debe seleccionar el lugar
donde se pueden colocar objetos (lo cual resulta un poco complejo y tardado)
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y un modo automático donde el sistema coloca los objetos usando una técni-
ca de collage (en renglones y columnas por toda la imagen). Al mismo tiempo
se genera un archivo de texto con los datos de etiquetado de cada objeto en
la escena (compatible con Darknet YOLO). Posteriormente a la mitad de las
escenas sintéticas generadas se les aplican otras técnicas de aumento de datos
como cambio de brillo y contraste y difuminación para robustecer el conjunto
resultante (�gura 5.7).

Figura 5.7: Escenas sintéticas generadas con bounding boxes, difuminación, cam-
bio de brillo y contraste (Imágenes tomadas de [96])

El siguiente paso es usar el conjunto de escenas sintéticas generado para re-
entrenar la CNN usando transferencia de conocimiento de un modelo YOLOv3
preentrenado con el conjunto de datos de ImageNet [94]. Una vez con�gurados
adecuadamente los parámetros del modelo se procede a entrenar la red partiendo
de los pesos preentrenados con el conjunto de ImageNet. Con esto se pretende
que la red reconozca los objetos que se encuentran en las imágenes sintéticas.

El sistema de detección de objetos además de detectar los objetos también
proporciona la posición del objeto para posteriormente manipularlo. Para lograr
esto, contiene un nodo ROS que interactúa con DarkNet-ROS [116] para hacer
la detección más precisa. Este nodo captura una imagen RGB-D de la cámara
del robot y la publica en un tópico con�gurado para DarkNet ROS, luego espera
el resultado del nodo de detección y evalúa los objetos detectados, �nalmente
da las coordenadas de posición del objeto para poder hacer la manipulación.
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5.3. Representación de objetos reales en ambien-

tes virtuales

Existen objetos en el ambiente en el que se desempeña el robot de servicio
los cuales no tienen una posición �ja o de�nida ya que pueden ser movidos o
cambiados de posición en el ambiente, esto signi�ca que son objetos dinámicos.
Estos objetos dinámicos son fácilmente visualizados por el robot a través de sus
cámaras, sin embargo, cuando se navega en un ambiente virtual mapeado al
ambiente real como en el sistema de teleoperación mencionado anteriormente,
es difícil representar dichos objetos en el ambiente virtual.

(a) Botella real con QR y
su representación virtual (b) Localización de objetos usando etiquetas QR

Figura 5.8: Representación de objetos usando QR (Imágenes tomadas de [48])

En el sistema de teleoperación original [48], se intentó abordar este problema
utilizando etiquetas con códigos QR (Quick Response code) pegadas sobre los
objetos dinámicos (�gura 5.8a) y usar algunas bibliotecas de ROS que detectan
y ubican en el ambiente dichas etiquetas y usar esta información para represen-
tarla en el ambiente virtual [48]. Para este caso se utilizó la biblioteca �ar track
alvar� la cual permite crear etiquetas QR (códigos de barra en forma de matriz)
y posteriormente identi�carlas y ubicarlas en el espacio usando las cámaras del
robot. A cada objeto dinámico se le asigna una etiqueta para identi�carlo y se
pega la etiqueta al objeto, posteriormente, cuando el robot navega y detecta con
sus cámaras el QR de la etiqueta, obtiene la información del objeto en cuestión
(tipo, posición, orientación). Esta información se envía al ambiente remoto para
poder representarlo en la ubicación equivalente dentro del mundo virtual (�gura
5.8b).
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Este desarrollo original si bien fué exitoso requería siempre de etiquetas QR
pegadas en los objetos para que los objetos pudieran ser �visualizados� adecua-
damente en el mundo virtual. Para evitar el uso de dichas etiquetas pegadas
en los objetos, se implementó como nueva funcionalidad (agregada al sistema
original) el reconocimiento de objetos con el sistema de detección de objetos
para su representación en el ambiente virtual (�gura 5.9). Haciendo las adapta-
ciones necesarias en ambos sistemas, el sistema de detección de objetos reconoce
los objetos en las imágenes provenientes de las cámaras del robot y manda la
información de la clase de objeto y ubicación para que el ambiente virtual lo
represente en la posición correspondiente.

Figura 5.9: Representación virtual de objetos reconocidos en el ambiente real

5.4. Integración de sistemas con el Selector

El Selector de Estrategias y los sistemas de teleoperación y detección de ob-
jetos funcionan adecuadamente por su cuenta, sin embargo, para aprovechar los
bene�cios que todos ellos ofrecen, se debe realizar una integración de sistemas y
con esto obtener un sistema mayor y más e�ciente que cada uno por separado.
La idea general es integrar el sistema de teleoperación con el Selector de Estra-
tegias y el sistema de detección de objetos para mejorar sus funcionalidades.

La integración propuesta funciona de la siguiente manera (�gura 5.10): El
robot opera en el ambiente real remoto en donde con sus cámaras obtiene imá-
genes del ambiente y los objetos reales, el sistema de teleoperación envía las
imágenes obtenidas y la información del robot a través de Internet para que la
interfaz de operación las reciba y las visualice o bien las represente en el ambien-
te virtual. Al mismo tiempo, las imágenes de la cámara del robot son enviadas
al sistema de detección de objetos en donde los objetos son reconocidos y la
información obtenida también es enviada al sistema de teleoperación para su
representación en el ambiente virtual (dado que en el ambiente real los objetos
ya existen, por lo que no es necesaria ninguna modi�cación para visualizarlos).
Los objetos detectados son representados en el ambiente virtual usando la in-
formación recibida y el ambiente virtual pre-mapeado existente.
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Hasta este punto, el usuario ya es capaz de visualizar los objetos dinámicos
en el mundo virtual en la posición correspondiente al mundo real. Entonces para
poder realizar la colocación de un objeto en el ambiente remoto autónomamen-
te, se envían las imágenes del ambiente virtual con los objetos generados para
que el Selector de Estrategias pueda hacer sus predicciones y elegir la estrategia
de colocación adecuada. Una vez seleccionada la estrategia, el Selector la envía
al robot para su ejecución.

Figura 5.10: Diagrama de integración de sistemas

Como es de esperar en cualquier proyecto de integración de sistemas, sur-
gen varios retos a superar para lograr la correcta integración y funcionamiento
del sistema resultante, algunos de ellos son relativamente fáciles y otros pueden
requerir realizar algunas modi�caciones o adaptaciones creativas a uno o todos
los sistemas. Para el presente caso, se describen brevemente las situaciones más
relevantes que surgieron al integrar los 3 sistemas.

Primeramente, fue necesario adecuar un ambiente de trabajo en el cual todos
los sistemas pudieran funcionar adecuadamente y sin problemas de compatibili-
dad. Algunos sistemas no tuvieron inconvenientes y otros tuvieron que migrarse,
por ejemplo, el simulador SIGVerse en su versión 3 (junio de 2021) requiere co-
rrer en dos equipos, uno con Windows 10 y Unity 2018.4.11 y el otro con Ubuntu
16 y ROS Kinetic (�gura 5.11). Sin embargo, para evitar la necesidad de usar
dos computadoras con dos sistemas operativos distintos, se hizo la migración de
Windows a Ubuntu, utilizando la versión de Unity Hub 2.2.2 para Ubuntu.
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Figura 5.11: Requerimientos para SIGVerse

El siguiente punto a considerar fueron las versiones con las que trabajaba
SIGVerse, por ejemplo, en el caso de ROS se migró de Kinetic a Melodic, que es
la versión con la que trabaja Takeshi hasta el momento, también cabe mencionar
que se migró de Ubuntu 16 a Ubuntu 18 por la misma razón. Después de algu-
nas con�guraciones, adecuaciones y pruebas, �nalmente se logró que SIGVerse
funcionara en Ubuntu 18, ROS Melodic y Unity sobre Ubuntu (�gura 5.12).

Figura 5.12: SIGVerse en Ubuntu

Como nota adicional, el simulador ya había sido migrado de Windows a
Ubuntu para acelerar el proceso de obtención del conjunto de datos del Selec-
tor de Estrategias, dado que el proceso era más lento cuando se utilizaban dos
computadoras y una conexión entre ellas (incluso con cable directo), pero esto
se había realizado en Ubuntu 16 con ROS Kinetic.
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Para el sistema de reconocimiento de objetos fue necesario instalar y con�gu-
rar el paquete DarkNet YOLO y YOLO ROS, una vez hecho esto, se probó que
funcionara correctamente en el mismo ambiente donde ya se tiene SIGVerse y el
Selector. Primero se probó con modelos y pesos preentrenados con ImageNet y
posteriormente se probaron los modelos y pesos del sistema de reconocimiento
de objetos desarrollado en el laboratorio (�gura 5.13).

Figura 5.13: Reconocimiento con DarkNet YOLO

Una vez que DarkNet YOLO y SIGVerse funcionaron adecuadamente en el
mismo ambiente, se realizaron adecuaciones para que las imágenes del simulador
pudieran ser usadas con YOLO para el reconocimiento de objetos, es decir, que
hiciera el reconocimiento de objetos en el ambiente virtual. Dadas las similitudes
de los objetos reales a los virtuales del simulador, se logró que funcionara acep-
tablemente el reconocedor con imágenes capturadas en SIGVerse (�gura 5.14).

Figura 5.14: Reconocimiento usando DarkNet YOLO en SIGVerse

Para el sistema de teleoperación se requiere el paquete de ROS �Web Video
Server�. Este paquete abre un puerto local y espera las solicitudes HTTP en-
trantes. Cuando se solicita un tópico de imagen vía HTTP, se suscribe al tópico
correspondiente y crea una instancia del codi�cador de video. Los paquetes de
video en bruto codi�cados se envían al cliente. Para conectarse al nodo con un
navegador se usa la URL: http://localhost:8080/stream?topic=ROS_TOPIC.
Para probar su correcto funcionamiento, se utilizó con el simulador SIGVerse,
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para visualizar sus cámaras de manera similar a como se hace con el robot real
(�gura 5.15).

Figura 5.15: Web Video Server. Arriba: Escena Unity desde dos puntos de vista.
Abajo: Visualización de 3 cámaras del robot

Para poder realizar pruebas durante la pandemia de 2020-2021, dado que era
complicado acceder al robot real por la situación de con�namiento, se utilizó un
Kinect 2 (el Kinect para Xbox One) para suplir las cámaras del robot y hacer
algunas de las pruebas. Para poder utilizar el Kinect 2 como cámara habilita-
da para ROS se requirió primero instalar los controladores para que Ubuntu
reconociera el dispositivo y se pudiera comunicar adecuadamente. En este caso
se utilizó el driver �libfreenect2� [117] para poder obtener la información de las
cámaras del Kinect, este driver cuenta con una herramienta para visualizar las
imágenes obtenidas por el Kinect 2 en varias modalidades (�gura 5.16).

Figura 5.16: Herramienta de visualización para Kinect 2
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Adicionalmente se requiere de una librería para comunicar el Kinect 2 con
ROS, se utilizó �IAI Kinect2� [118] para poder mandar las imágenes de video del
kinect en tópicos de ROS como lo hacen las cámaras del robot real (�gura 5.17).

Figura 5.17: Visualización de Kinect 2 usando ROS

Una vez listo el ambiente con todos los sistemas a utilizar probados y fun-
cionando adecuadamente, se procedió a implementar la integración explicada
anteriormente y los experimentos que se detallan en la siguiente sección.



Capítulo 6

Experimentos y resultados

6.1. Entrenamiento de la red neuronal profunda

Para entrenar adecuadamente la red neuronal se utilizó el conjunto de datos
(dataset) obtenido con el proceso descrito en la sección 4.1. Antes de usar el
conjunto de datos para entrenar la red neuronal, todo el conjunto de datos se
sometió al proceso de pre-procesamiento descrito en la sección 4.3.

Para los experimentos se utilizaron 4 estrategias simples (S = 4) de�nidas
por los siguientes movimientos del robot:

1. Moverse un paso a la izquierda, estirar el brazo hacia el frente y abajo,
abrir la mano para soltar el objeto.

2. No moverse, estirar el brazo hacia el frente y abajo, abrir la mano para
soltar el objeto.

3. Moverse un paso a la derecha, estirar el brazo hacia el frente y abajo, abrir
la mano para soltar el objeto.

4. Moverse dos pasos a la derecha, estirar el brazo hacia el frente y abajo,
abrir la mano para soltar el objeto.

El número de estrategias puede ser incrementado dependiendo de las capa-
cidades del robot y movimientos totalmente probados. En este caso existen 4
ROIs correspondientes a cada estrategia, entonces, la imagen original se divide
en 4 ROIs : R1(i), R2(i), R3(i), R4(i) (Fig. 6.1).

El tamaño original de las imágenes es de 640×480 y el de las ROIs de 192×
192. Además del proceso para transformar las imágenes ROIs de profundidad a
surface normals, todas las ROIs (RGB y SN) fueron reescaladas a 224× 224 y
procesadas para ResNet en los casos en los que se utilizó ResNet-50 preentrenado
como parte del modelo de la red y en los experimentos base.
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Figura 6.1: Imagen dividida en 4 ROIs

En dichos casos, los modelos preentrenados fueron inicializados con los pesos
de ImageNet [119] y se re�nó usando el conjunto de datos creado.

El conjunto de datos preprocesados se dividió en tres subconjuntos (típi-
cos para entrenar redes neuronales): entrenamiento (training 80%) , validación
(validation 10%) y pruebas (test 10%). El tamaño total del conjunto de datos
es de 15, 028 muestras, el conjunto de entrenamiento es de 12, 022 muestras y
los conjuntos de validación y pruebas de 1, 503 muestras cada uno. Todos los
modelos fueron entrenados usando este conjunto de datos (DS15K).

Las características generales del conjunto de datos (DS15K) son las siguientes:

Recolectado usando la simulación basada en SIGVerse.

Utiliza un HSR virtual para realizar la tarea de colocación.

Escenas generadas automáticamente usando una variedad de objetos y
muebles cotidianos.

Conjunto reducido de 4 estrategias de colocación simples consistentes en
movimientos simples y probados.

Tamaño del conjunto de datos 15,028 muestras (train:valid:test = 8:1:1).

Imágenes RGB y Depth (640 x 480) preprocesadas.

Etiquetado automático usando el mismo criterio basado en un umbral de
colisiones.

Archivo de etiquetas Y binarios (éxito o fracaso).
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Los modelos fueron implementados con TensorFlow y Keras. El modelo
ResNet-50 de Keras se dividió en la capa 25 para generar el extractor de ca-
racterísticas y para la rama de percepción se usaron las capas siguientes hasta
la 43 (�gura 6.2). El entrenamiento de la red se llevó a cabo usando un GPU
Nvidia Quadro P4000 con 8 GB de memoria. El método de evaluación utilizado
es la exactitud (accuracy) sabiendo que usamos X = 2 clases diferentes. Los
modelos fueron guardados cuando se obtenía la mejor exactitud (accuracy) en
el conjunto de validación.

Figura 6.2: Modelo ResNet-50 dividido para el extractor de características y la
rama de percepción

Primero se realizaron algunos experimentos base usando redes tipo Vanilla
CNN. Para este caso se implementó una red propia tipo Vanilla para probar el
enfoque propuesto en este proyecto. Cabe mencionar que en estos experimentos
base solamente se tienen un tipo de entradas, ya que no cuenta con los dos �ujos
ni la arquitectura mostrada anteriormente, simplemente una red Vanilla CNN
consistente en algunas capas convolucionales(Conv2D) seguidas de agrupacio-
nes máximas (Max Pooling) y posteriormente un aplanamiento (Flattening) pa-
ra concatenar los metadatos seguidos de algunas capas totalmente conectadas
(Fully Connected) seguidas de normalizaciones por lotes (Batch Normalization).

Se hicieron pruebas usando como entrada solamente las imágenes RGB (3
canales), luego solo las imágenes de profundidad (1 canal) y por último se utilizó
una entrada RGB-D (4 canales) agregando los canales de RGB y Depth. Se
hicieron algunas variaciones como por ejemplo el tamaño del batch para buscar
las mejores condiciones. Inicialmente no se tenía el conjunto de datos completo,
ya que obtenerlo llevó algo de tiempo. Entonces se tomó un subconjunto más
pequeño (4,500 muestras) al que denominaremos DS4500.
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Usando este nuevo conjunto de datos se hicieron los entrenamientos iniciales.
Una vez que el conjunto de datos completo (DS15K) estuvo listo, se probó esta
misma red con dicho dataset, nuevamente probando con RGB, Depth y RGB-D.
Los resultados se muestran en las �guras 6.3.

(a) Conjunto de datos DS4500, batch size de 32, tasa de aprendizaje de 0.0001 y 100
épocas.

(b) Conjunto de datos DS4500, batch size de 64, tasa de aprendizaje de 0.0001 y 300
épocas.

(c) Conjunto de datos DS15K, batch size de 64, tasa de aprendizaje de 0.0001 y 300
épocas.

Figura 6.3: Resultados para la red propia tipo Vanilla

En estos resultados se muestran en cada tabla los resultados de 5 entrena-
mientos, donde la columna Closed Test se re�ere a los resultados de predicción
usando el conjunto de entrenamiento mismo, la columna Validation los resulta-
dos usando el conjunto de validación (usado para evaluar el desempeño y mejorar
en las siguientes épocas o iteraciones) y la columna Test los resultados usando
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el conjunto de pruebas (datos no vistos antes por la red en el entrenamiento). Se
realizaron más experimentos (además de los reportados) para encontrar los pa-
rámetros óptimos para tasa de aprendizaje, tamaño del lote, numero de épocas
etc. Los mismos se fueron modi�cando de acuerdo a los resultados observados.
Se reportan los más relevantes.

Posteriormente se decidió probar cambiando la red Vanilla CNN por una
tipo ResNet preentrenada, en este caso se utilizó un modelo ResNet50 de Ke-
ras preentrenado con Imagenet. Para poder utilizar este modelo, las entradas
de Depth tuvieron que ser transformadas a imágenes tipo RGB (de 3 canales)
por lo que se convirtieron a imágenes SN con el proceso descrito anteriormente.
Entonces se procedió a probar nuevamente con entradas RGB y después con
entradas SN. Para el caso de las RGB-D se utilizaron las RGB y SN (6 canales)
uniéndolas con un proceso de concatenación de canales para obtener una entra-
da adecuada para la red (3 canales). Los resultados obtenidos se muestran en la
�gura 6.4.

Figura 6.4: Resultados para la red ResNet50 de Keras, con el conjunto de datos
DS15K, batch size de 64, tasa de aprendizaje de 0.0001 y 100 épocas.

Lo siguiente fue implementar una red tipo ABN similar a las que formarán
los �ujos gemelos en la red propuesta. Esta red ABN Simple al igual que las
anteriores solamente tiene un �ujo de entrada por lo que nuevamente se proba-
ron las entradas RGB, Depth y RGB-D. Al igual que en las redes tipo ResNet
anteriores, las entradas de tipo Depth tuvieron que ser procesadas para ser utili-
zadas dado que las arquitecturas de estas redes contienen secciones de ResNet50
preentrenadas. El proceso fue similar, es decir, convertir a SN las entradas Depth
y en el caso de las RGB-D convertirlas a 3 canales.

En estos experimentos se probaron varias capas para recortar el modelo
ResNet50 para el extractor de características y la rama de percepción, encon-
trándose los mejores resultados para los cortes en las capas 25 y 43 (que fueron
también usados en el modelo propuesto �nal). Los resultados se muestran en las
�guras 6.5.
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(a) ABN Profundidad (Depth)

(b) ABN RGB

(c) ABN RGB-D (RGB + Depth)

Figura 6.5: Resultados para la red tipo ABN Simple
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Estos resultados se componen de dos partes o salidas, siendo la primera
(denotada como ABN) la salida de la rama de atención Patt(i) y la segunda
(denotada como Total) la salida �nal de la red PN (i) (después de la rama de
percepción). Se muestran ambos resultados para observar más fácilmente el efec-
to de la rama de percepción, dado que en la mayoría de los casos la salida Total
mejora la rama ABN.

A continuación, se probó unir dos ramas de atención (una para RGB y otra
para Depth) para generar una sola red ABN múltiple (denotada como Multi
ABN). Inicialmente las ramas se unieron con una concatenación simple en la
rama de percepción. Se probaron varias capas para el recorte del modelo Res-
Net50 en ambas ramas para observar el efecto en los resultados y comprobar
que las capas seleccionadas como �nales (25 y 43) eran las óptimas. En estos
resultados (�guras 6.6) se muestran 3 salidas, dos para las ramas ABN: ABN-
Depth (PSNatt (i)) y ABN-RGB (PRGBatt (i) y la salida �nal de la red : Total (PN (i)).

(a) Usando modelo ResNet50 recortado en las capas 22 y 34

(b) Usando modelo ResNet50 recortado en las capas 25 y 43

Figura 6.6: Resultados para la red ABN Múltiple

Los resultados de ambas ramas de atención son importantes para la clasi�ca-
ción, sin embargo, en algunos casos la rama ABN-D mostro menor desempeño
que la ABN-RGB, y por tanto el desempeño �nal disminuía. Para tratar de
mejorar el resultado �nal de la red se decidió implementar el mecanismo de
balanceo para evitar que los resultados �nales se vieran afectados cuando una
rama tenía menor desempeño (�gura 6.7).
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Figura 6.7: Resultados para la red ABN Múltiple con Balanceo

Por último, se hicieron pruebas haciendo una pequeña modi�cación a la
unión de las ramas de atención, en estos experimentos simplemente se sumaron
los �ujos de ambas ramas dentro de la rama de percepción (a diferencia de la
concatenación y el balanceo de los experimentos anteriores). Los resultados se
muestran en la �gura 6.8.

Figura 6.8: Resultados para la red ABN Múltiple con Suma.

6.2. Pruebas del Selector con el simulador

Una vez entrenada la red neuronal e integrada con los demás módulos del
selector, se procedió a crear una nueva simulación para probar la arquitectura
�nal del Selector. El Selector fue creado de manera que se pudiera cambiar la
red neuronal sin afectar a los demás módulos ni a su funcionamiento general,
es decir, el selector debe seguir funcionando independientemente del tipo de red
neuronal usada (Vanilla, ResNet, ABN Simple o ABN Múltiple). Esto se diseñó
así para tener mayor �exibilidad y poder probar con alguna otra arquitectura
de red en el futuro.

Para estos experimentos se creó una nueva simulación, muy similar a la
creada para la obtención del conjunto de datos. Esta di�ere de la anterior en
que la estrategia a utilizar por el robot para colocar el objeto no es aleatoria si
no proporcionada por el Selector.



CAPÍTULO 6. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS 72

En resumen, las características de la simulación para pruebas son las siguientes:

Utiliza las 4 estrategias descritas en la sección 6.1.

Se utilizaron los mismos objetos y muebles descritos en la sección 4.1.

Inicia con una escena virtual creada igual que la simulación para la reco-
lección del conjunto de datos (es decir, ambiente doméstico con el HSR
en una posición dada, super�cie destino enfrente del HSR a una distan-
cia que puede alcanzar, un número aleatorio de objetos dispersos sobre la
super�cie destino y el objetivo en la mano del robot, �gura 6.9).

Figura 6.9: Escena virtual inicial

Cuando la escena está lista se noti�ca al robot para posicionar su cabeza y
enfocar el área destino para obtener las imágenes de profundidad (Depth)
y RGB de sus cámaras (�gura 6.10).

Figura 6.10: El robot posiciona su cabeza para visualizar el área destino

El robot utiliza las imágenes obtenidas como entradas para el Selector (a
partir de este punto es diferente a la simulación anterior).
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El Selector procesa las imágenes y genera una estrategia que presumible-
mente tiene la mayor probabilidad de éxito (�gura 6.11).

(a) Imágenes RGB y Depth (izquierda)
y SN (derecha).

(b) Estrategia seleccionada

Figura 6.11: Selector. Entradas: Imágenes (RGB y Depth) Salida: Estrategia
seleccionada

El robot utiliza la estrategia proporcionada por el Selector y ejecuta los
movimientos asociados a ésta (�gura 6.12).

Figura 6.12: El robot ejecuta los movimientos de la estrategia

El simulador cali�ca la colocación del objetivo de la misma manera que
en la simulación de obtención de datos.

Usando esta nueva simulación se probaron los modelos entrenados con me-
jores resultados. Para todos los tipos de redes (Vanilla, ResNet, ABN Simple,
ABN Múltiple), se utilizaron los modelos que tuvieron mejor desempeño en la
validación y pruebas. Se hicieron 10 simulaciones (5 de validación y 5 de prueba)
de 100 escenas cada una y se tomaron los promedios.
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Primero se probaron los modelos base Vanilla propio usando respectivamente
las entradas RGB, Depth y RGB-D. Los resultados se muestran en la �gura 6.13.

Figura 6.13: Resultados del Simulador con la Red Vanilla propia.

A continuación se probaron los modelos ResNet50 de Keras, también con
entradas RGB, Depth y RGB-D. Los resultados se muestran en la �gura 6.14.

Figura 6.14: Resultados del Simulador con la Red ResNet50 de Keras

Posteriormente se probaron los modelos de ABN Simple, nuevamente con
entradas RGB, Depth y RGB-D. Los resultados se muestran en la �gura 6.15.

Figura 6.15: Resultados del Simulador con la Red ABN Simple
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Finalmente se probó el modelo propuesto ABN Múltiple, en este caso las
entradas son 2: RGB y Depth. Los resultados se muestran en la �gura 6.16.

Figura 6.16: Resultados del Simulador con la Red ABN Múltiple

Para resumir los resultados, se muestran las siguientes tablas donde se mues-
tran los promedios de los entrenamientos y de las simulaciones (�gura 6.17).

Figura 6.17: Resumen de resultados

6.3. Pruebas de integración de sistemas

Para probar los sistemas integrados se diseñó un experimento donde el robot
real es teleoperado para posicionarse frente a una mesa o mueble donde planea
realizar una colocación de objetos autónoma usando el selector. El robot captura
imágenes reales del ambiente y los objetos del área destino (usando el Kinect2).
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Usando estas imágenes el sistema de detección de objetos reconoce los objetos
y sus ubicaciones y transmite la información al ambiente virtual para representar
los objetos reales como objetos virtuales (�gura 6.18).

Figura 6.18: El robot envía imágenes reales para reconocer objetos y represen-
tarlos en el ambiente virtual

Una vez representados correctamente los objetos, el Selector procede a pro-
cesar las nuevas imágenes procedentes del ambiente virtual para hacer la pre-
dicción de la estrategia óptima y una vez elegida se manda a ejecutar por el
robot (�gura 6.19). Debido al limitado acceso al robot real, para estas pruebas
se continuó utilizando el simulador para representarlo, cabe mencionar que este
simulador es distinto del ambiente virtual del sistema de teleoperación por lo
cual simplemente suple temporalmente al robot real. Sin embargo, el paso del
simulador al robot real ha sido probado anteriormente y se puede asumir que la
ejecución en el robot real es prácticamente la misma que en el simulador.

Figura 6.19: El robot coloca los objetos autónomamente usando la representa-
ción virtual de los objetos

Este experimento se repitió, pero ahora agregando otro objeto real para pro-
bar que ambos objetos detectados fueran representados en el ambiente virtual,
para este nuevo experimento, los dos objetos fueron correctamente detectados y
representados. Posteriormente la colocación del objeto teniendo los dos objetos
obstáculo también fue exitosa (�gura 6.20).
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Figura 6.20: Experimento usando dos objetos reales para su representación y
colocación

El siguiente experimento fue quitar uno de los objetos ya existentes y a su
vez colocar uno nuevo en otra posición para observar la nueva representación y
probar la colocación con las nuevas características (�gura 6.21). Cabe destacar
que la estrategia de colocación predicha y ejecutada fué diferente en algunos
de los experimentos derivado de la con�guración de los obstáculos en el área
destino. Nuevamente el experimento fue exitoso.

Figura 6.21: Experimento con dos objetos reales en diferente con�guración para
su representación y colocación

Finalmente se colocaron los 3 objetos para el siguiente experimento y se
procedió al igual que en los casos anteriores. Los objetos fueron representados
adecuadamente y la colocación también fue exitosa (�gura 6.22).
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Figura 6.22: Experimento con 3 objetos reales para su representación y coloca-
ción.

En resumen, se colocaron varios objetos reales en diferentes posiciones para
ser detectados y representados en el ambiente virtual (�gura 6.23). Con esto se
pretende probar la integración con el sistema de detección y la funcionalidad
añadida de representación de objetos virtuales. Posteriormente se usó esta re-
presentación para llevar a cabo la colocación autónoma utilizando el Selector de
Estrategias incorporado y ejecutar los movimientos de colocación exitosamente.

Figura 6.23: Reconocimiento de objetos reales en diferentes con�guraciones y
sus representaciones en el ambiente virtual



Capítulo 7

Conclusiones

7.1. Conclusiones

Colocar objetos con un robot de servicio es una tarea muy desa�ante de
la que dependen tareas más complejas. Se deben tener en cuenta una serie de
consideraciones al colocar objetos como el entorno, obstáculos, restricciones de
movimiento, etc. Uno de los aspectos más importantes a los que se debe prestar
especial atención son las colisiones dañinas entre objetos, con el robot o con
algún elemento del entorno. Las colisiones pueden ser desde un toque leve hasta
un choque violento. Cuando la velocidad de la colisión excede un umbral, se
puede considerar una colisión dañina, ya que podría dañar los objetos involu-
crados en ella.

Otro punto a considerar son los movimientos del robot. Para realizar una
colocación exitosa, el robot tiene que manejar una gran cantidad de información
para realizar una serie de cálculos y plani�cación para encontrar un conjunto
apropiado de movimientos para colocar. Esos movimientos componen una es-
trategia. La estrategia seleccionada podría volverse muy compleja o ine�caz si
no se ha probado completamente y esto podría resultar en dañar el robot, los
objetos o cualquier otra cosa en el ambiente. Al tener un pequeño conjunto de
estrategias completamente probadas, la tarea se puede realizar de forma segura
y en menos tiempo. El único problema es seleccionar la mejor estrategia para
aplicar en cada situación de colocación.

El Selector de Estrategias propuesto utiliza un pequeño conjunto de estra-
tegias simples e imágenes RGB-D para seleccionar la estrategia que tiene la
mayor probabilidad de éxito y la menor probabilidad de colisión dañina. La
arquitectura del Selector contiene tres componentes principales: el módulo de
preprocesamiento, la red neuronal y el discriminador. El módulo de preprocesa-
miento recorta las imágenes RGB-D de entrada en imágenes más pequeñas que
se centran en la región donde una estrategia determinada colocaría el objeto al
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ejecutarse. Se aplica un procesamiento de imágenes adicional a estas imágenes
recortadas antes de pasarlas a la red neuronal.

En la red neuronal, las imágenes ingresadas se utilizan para predecir la pro-
babilidad de éxito de cada estrategia. Estas predicciones se pasan al último
componente, el Discriminador, que selecciona la estrategia que tiene la mayor
probabilidad de éxito y la devuelve al robot para ejecutar los movimientos de la
estrategia seleccionada. El modelo de red neuronal propuesto tiene dos �ujos,
uno para el RGB y otro para las imágenes de profundidad. Cada �ujo tiene
un extractor de características y una rama de atención. Las dos corrientes se
fusionan en una rama de percepción mediante un mecanismo de balanceo.

Para los experimentos, se utilizó una simulación de entorno virtual con el
�n de recopilar un conjunto de datos lo su�cientemente grande para entrenar el
modelo (se usaron técnicas de transferencia de conocimiento para el extractor de
características y los ajustes �nos se hicieron con este conjunto de datos). El ta-
maño del conjunto de datos recopilado es de aproximadamente 15,000 muestras.
La simulación para recopilar el conjunto de datos utilizó una estrategia aleato-
ria al colocar, de modo que el conjunto de datos tenga un número equilibrado
de muestras de cada estrategia. Además, la proporción de muestras positivas-
negativas es de aproximadamente el 50%.

Los modelos propuestos y los modelos de base se entrenaron con este con-
junto de datos y los resultados se muestran en la sección anterior. De dichos
resultados se pueden resaltar los siguientes hallazgos:

En general usando alguna de las redes neuronales (base o propuesta) el
Selector cumple su función, aún con las más simples, ya que, sin usar una
red, es decir aleatoriamente, la tasa de éxito es aproximadamente 50% y
usando una red neuronal base es de alrededor de 75%, sin embargo, cabe
destacar que con la red propuesta el desempeño llega hasta casi 90%.

La arquitectura del selector es �exible, se le puede sustituir la red neuronal
sin necesidad de mayores cambios.

En el caso de las redes con entrada simple, en la mayoría de los casos la
rama RGB muestra mejor desempeño, esto parece ser consistente con el
hecho de que las CNN son óptimas para trabajar con imágenes RGB.

Los valores para los closed test idealmente deben acercarse a 1, ya que son
prediciones para datos conocidos, por lo que entre más alto es este valor
(cercano a 1) más con�ables son los demás resultados.

La red neuronal mejora un poco con el balanceo a diferencia de la conca-
tenación. Con el balanceo se puede notar que siempre la rama total es más
alta que las dos ramas, esto indica que si se tiene un mejor desempeño en
las ramas, la total aumenta.
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Aunque las redes ResNet50 son muy complejas y llevaría mucho tiempo
entrenarlas desde cero, se utilizó transferencia de conocimiento al utilizar
las capas de extracción de características con los pesos preentrenados en
ImageNet y solamente se entrenaron las capas de ABN y percepción. Gra-
cias a esto no es necesario tener un conjunto de datos de tamaño del orden
del millón, aunque posiblemente con un dataset un poco mayor podrían
lograrse mejores resultados.

Los últimos experimentos de las redes neuronales se realizaron implemen-
tando el modelo propuesto, es decir, las ABN múltiples (multi ABN) teniendo
una rama ABN para Depth (ABN-D) y otra para RGB (ABN-RGB), ésta nue-
va estructura también mostró mejoras con respecto a la ABN simple (sólo una
rama ABN). En este caso, ABN-D y ABN-RGB tienen distintas regiones de
atención mientras que la primera se enfoca en los bordes y partes altas como
puntos de colisión potenciales, la segunda se enfoca en el espacio libre en el área
destino, colores y formas. Estas predicciones funcionarán de manera similar en
ambientes reales ya que la cámara del simulador está obteniendo información de
profundidad de la misma forma que el robot real lo obtendría en un ambiente
3D real. La única diferencia sería la calidad de las imágenes adquiridas por el
robot real.

Para validar estos resultados, se construyó una segunda simulación para pro-
bar la arquitectura del Selector completa. En esta simulación, el componente de
la red neuronal se reemplazó con los modelos de base y el propuesto para obte-
ner el rendimiento de todos los modelos en el Selector. Esta simulación da un
vistazo de cómo funcionaría el Selector cuando se implemente en un robot de
la vida real. A partir de los resultados de la simulación, se puede observar que
la tasa de éxito al colocar tiene una mayor desviación estándar, esto se debe a
que al ejecutar la colocación incluso en un entorno simulado, las característi-
cas externas pueden afectar el resultado �nal. Sin embargo, los resultados de la
red y la simulación arrojan resultados similares, validando la premisa de que el
Selector con la red neuronal Multi ABN Balanceada tiene un mejor desempeño
que otros modelos.

Adicional a los resultados reportados, se pudo observar que en la simulación
de prueba hubo casos en los que las predicciones son correctas, sin embargo, al
momento de colocar el robot llegaba a rozar otros objetos lo cual ocasionaba
una colisión y el simulador lo evaluaba como falla, sin embargo, al observar la
escena, el objeto había sido colocado exitosamente. Posiblemente modi�car el
umbral de colisiones podría ayudar a mejorar el desempeño. Probablemente en
un escenario real, estos casos podrían ser considerados como exitosos por un
experto observando la prueba. Además, también se encontraron algunos errores
ocasionados por pequeños bugs del simulador como objetos que se atraviesan
con otros (errores en los modelos 3D) o quedan �otando misteriosamente en el
ambiente (fallos en la simulación de la física), etc.
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Por último, se probó el funcionamiento del Selector en colaboración con otros
sistemas existentes en el laboratorio de BioRobótica, el sistema de teleoperación
y el sistema de detección de objetos. Los tres sistemas (teleoperación, detección
y Selector) se integraron adecuadamente, mostrando que forman una sinergia
bene�ciosa para el desempeño y funcionalidades de los mismos.

Considerando todo lo anterior, se pueden responder las preguntas planteadas
en la hipótesis de la siguiente manera:

¾Es posible colocar el objeto exitosamente usando un conjunto reducido de
estrategias de colocación simples? y ¾Es posible utilizar recursos simples
como las imágenes del entorno obtenidas de las cámaras del robot para
predecir el éxito de los movimientos del robot?

El Selector de Estrategias de Posicionamiento de Objetos propuesto to-
ma imágenes RGB-D del lugar de colocación usando las cámaras del robot
(RGB y Profundidad) para elegir una estrategia de colocación simple para
colocar el objeto en el área deseada. Una estrategia de colocación simple
es una secuencia de movimientos del robot para colocar un objeto, por
ejemplo, moverse unos pasos a la izquierda, estirar el brazo del robot y
soltar el objeto. La estrategia de movimiento se selecciona de un pequeño
conjunto de estrategias prede�nidas y previamente probadas. Con esta in-
formación el Selector predice la probabilidad de éxito de cada estrategia y
selecciona la óptima para ejecutar, lo cual asegura la mayor probabilidad
de éxito para la situación presente, es decir, para las condiciones del en-
torno observadas por el robot. Por otro lado, los recursos para obtener las
imágenes RGB-D son solamente las cámaras del robot (RGB y Profundi-
dad) lo cual hace que el Selector no demande muchos recursos. Entonces,
la respuesta a ambas preguntas es SI.

¾Se pueden evitar movimientos del robot que resulten dañinos para el
mismo robot o los elementos del ambiente usando dichas predicciones?
y ¾Se puede seleccionar una estrategia de colocación simple y probada
que prevea resultados óptimos sin tener que realizar cálculos y planeación
complejos?

A grandes rasgos, el Selector contiene en su interior una red neuronal pro-
funda la cual fue entrenada utilizando un conjunto de datos obtenidos en
un ambiente virtual con un simulador. Para el modelado de la red neuro-
nal se diseñó y entrenó un modelo para predecir el éxito al colocar objetos
para un conjunto reducido de estrategias tomando en cuenta las colisiones
dañinas entre objetos y/o el entorno. Este problema se abordó como un
problema de clasi�cación en el que se in�ere la probabilidad de colisiones
dañinas dada una escena visual de la super�cie destino donde poner un
objeto. Una vez obtenidas las predicciones por estrategia, se utilizan para
seleccionar la mejor estrategia (dentro del conjunto reducido de estrate-
gias simples) con la cual se prevén resultados óptimos, es decir, aquellos
que tienen mayor probabilidad de éxito (o menor de fracaso). Al tener un
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conjunto reducido de movimientos del robot totalmente probados y con-
�ables se pretende mejorar el tiempo de ejecución al colocar los objetos
y aumentar la probabilidad de éxito, esto elimina la necesidad de realizar
cálculos y planeación de cualquier tipo, ya que simplemente se utiliza la
estrategia que tiene mayor probabilidad de éxito. Por lo tanto, nuevamente
la respuesta a las preguntas es SI.

¾Se puede utilizar un ambiente virtual de simulación para resolver el pro-
blema y posteriormente utilizar el resultado en un robot y situación reales?

Dado que el Selector fue entrenado y probado en un ambiente virtual
y un simulador, se puede asumir que su funcionamiento es óptimo en
ambientes virtuales, por lo que idealmente sirve para tomar decisiones sólo
en dichos ambientes. Para hacer el paso del ambiente virtual a la realidad
se propone que el robot utilice el Selector en un ambiente virtual mapeado
al real y elija la estrategia de colocación adecuada. Una vez elegida, se debe
poder ejecutar en el ambiente real mapeado y el objeto debe ser colocado
exitosamente tal como en las simulaciones.

Como aplicación y caso de prueba para validar que el Selector puede fun-
cionar adecuadamente en situaciones reales con sistemas más complejos
para realizar tareas más demandantes, imaginemos que se opera el robot
usando un sistema de teleoperación con realidad mixta (detallado en la
sección 5.1) para navegar y explorar el ambiente real. El robot puede lle-
gar a una ubicación donde desea colocar un objeto que ya trae en la mano
(puede ser algo que otro usuario en el ambiente real remoto le proporcio-
nó) y el operador simplemente le manda la instrucción de �colocar� en la
ubicación dada (alguna mesa, mueble o super�cie). El robot coloca el ob-
jeto automáticamente, planeando dónde puede colocar el objeto sobre el
destino sin dañar otros objetos que ya estén en el lugar. Para esto, el robot
usa su cámara en el ambiente real para obtener imágenes del lugar destino
y los objetos existentes. Haciendo uso de técnicas de reconocimiento de
objetos, el robot identi�ca los objetos y su ubicación para luego represen-
tarlos en el ambiente virtual. Dentro del ambiente virtual, el robot utiliza
el Selector de Estrategias (entrenado previamente en un ambiente virtual)
para predecir la estrategia de colocación que tenga mayor probabilidad de
éxito (sin dañar los objetos existentes ni al ambiente). Con esto se espe-
ra evitar cruzar o saltar la �Brecha de la realidad� (reality gap) para no
tener la necesidad de reentrenar al Selector con imágenes de ambientes
reales. Adicionalmente, con estos experimentos se pretende probar que se
puede extender este tipo de entrenamientos en ambientes virtuales a otras
funcionalidades y modelos. Las pruebas realizadas en el simulador y los
sistemas acoplados sugieren que el funcionamiento del Selector es similar
en el ambiente virtual que en el real. En resumen, la respuesta es que las
pruebas sugieren que SI.

En general se puede concluir que el Selector de Estrategias de Colocación
cumple con los objetivos planteados y funciona adecuadamente.
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El Selector también funciona adecuadamente en colaboración con otros sis-
temas existentes, por lo que se puede extender su uso a más sistemas o como
parte de tareas más complejas como por ejemplo aquellas de las competencias
de robots. Con este enfoque se intenta de cierta manera cruzar la brecha de la
realidad ya que se puede utilizar entrenamiento hecho en el mundo virtual para
resolver problemas del mundo real.

7.2. Contribuciones

Las principales contribuciones de este proyecto son:

Utilización de un conjunto reducido de estrategias de colocación simples
previamente probadas para evitar calcular trayectorias complicadas y/o
controlar movimientos complejos del robot.

El uso del Selector evita la planeación, además de ser un proceso menos
tardado que otros similares observados en pruebas durante competencias.
Por ejemplo, usando MoveIt (MoveIt Motion Planning Framework) para
planeación de movimientos, éste generalmente tarda mucho en planear y
puede dar como respuesta que no es posible hacer movimientos adecuados,
en contraste, el simulador tarda menos de 10 segundos en decidir y ejecu-
tar la estrategia, lo cual es mucho más rápido. El Selector es un método
simple y efectivo, no necesita demasiadas estrategias de colocación ya que
la mayoría de los objetos se pueden colocar en pocas ubicaciones, otros
sistemas fallan incluso cuando la colocación es muy sencilla (observado en
competencias como RoboCup y TMR).

Uso de una nueva metodología para resolver el problema de la coloca-
ción de objetos utilizando imágenes RGB-D capturadas por el robot y el
conjunto de estrategias de colocación.

Las metodologías para colocación de objetos más comúnmente utilizadas,
como detección de áreas libres y/o detección de objetos en conjunto con
técnicas de planeación de movimientos como cálculo de trayectorias usando
cinemática inversa, consumen muchos más recursos computacionales que
la propuesta en este trabajo. En el caso de la detección de áreas libres
el robot llega a tardar bastante tiempo (incluso varios minutos), lo cual
durante las competencias o incluso en una situación de la vida cotidiana
es demasiado, además, dado que todo ese tiempo el robot está inmóvil
mientras procesa la información, puede llegar a parecer que el sistema
está �colgado� o �trabado� (como coloquialmente se le conoce), lo mismo
aplica para el cálculo de trayectorias, que si bien suele ser un poco menos
tardado que la detección de áreas libres, también llega a consumir una
cantidad considerable de recursos. Con la metodología propuesta el tiempo
de planeación de movimientos se elimina dado que los movimientos de una
estrategia son previamente de�nidos y probados, con lo que además se
minimiza el riesgo de fallos.
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Modelo de red neuronal profunda de dos streams o �ujos (RGB y profundi-
dad) usando ramas de atención y un mecanismo de balanceo con atención
temporal para predecir el éxito al colocar.

La mayoría de los modelos utilizados en estas tareas suelen usar solamen-
te un �ujo, generalmente el RGB, y procesar las imágenes con métodos
convencionales. En dichos casos es muy común que se tengan problemas
o errores ocasionados por las condiciones de iluminación, fondos no con-
trastantes con los objetos, super�cies brillosas o con texturas complejas,
etc. En dichas situaciones las imágenes RGB pueden arrojar resultados
de�cientes, por lo que se podría pensar que los datos de profundidad se
desempeñarían mucho mejor en estos casos. Sin embargo, usar sólo la in-
formación de profundidad (Depth) sería útil excepto cuando hay objetos
transparentes, con huecos o cóncavos ya que la cámara de profundidad
no obtiene información correcta sobre estos objetos, es por esto que la
tarea de colocar es difícil de predecir. Usando el enfoque propuesto se
han obtenido mejoras importantes ya que utiliza los resultados obtenidos
usando ambos enfoques y balanceando el resultado para obtener el mejor
resultado posible dadas las características del ambiente observado en cada
situación particular.

Creación de un conjunto de datos (dataset) etiquetado en ambientes vir-
tuales con objetos de la vida cotidiana en un ambiente hogareño.

Los conjuntos de datos o datasets son muy apreciados en la comunidad
dado que no es fácil ni económico generar dichos datos, la mayoría de
los datset de este tipo requieren de mucho tiempo y esfuerzo para ser
recolectados, ya que se requiere recrear las condiciones una y otra vez con
variaciones manualmente y ejecutar repetidas veces todo el proceso de
colocación. Adicionalmente, se requieren recursos humanos expertos para
el etiquetado de los mismos, sin embargo, no se puede asegurar un criterio
uni�cado ya que éste suele ser subjetivo. Por todas estas situaciones, el
crear un conjunto de datos resulta muy útil para la comunidad y para otros
proyectos desarrollados dentro de nuestro laboratorio. Además, usando
la simulación creada para la recolección se puede agrandar el dataset o
bien personalizar sus elementos como objetos, muebles, condiciones de
luz, criterios de etiquetado, etc.

Integración de la metodología propuesta con sistemas de teleoperación en
ambientes de realidad mixta y reconocimiento de objetos para mejorar el
desempeño de los mismos.

El Selector propuesto se integró exitosamente con el sistema de teleope-
ración en ambientes de realidad mixta y el sistema de reconocimiento de
objetos, ambos desarrollados en nuestro laboratorio. Con dicha integración
se dotó al sistema de teleoperación con la capacidad de representar en el
ambiente virtual objetos observados en el ambiente real usando el detector
de objetos. También se le adicionó la nueva funcionalidad de colocación de
objetos de manera autónoma usando el Selector. Esta funcionalidad es de
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gran utilidad para un sistema teleoperado, ya que la tarea de colocación
requiere de movimientos �nos y precisos que son difíciles de controlar re-
motamente debido al problema de la latencia y el mapeo de movimientos
del joystick al robot, los cuales al ejecutarse pueden llegar a ser burdos e
imprecisos. Por otro lado, los experimentos mostraron que los objetos vir-
tuales generados a partir de los objetos reales aportan al ambiente virtual
mayor realismo y a su vez esta representación ayuda al Selector a reali-
zar su tarea usando las imágenes del ambiente virtual sin tener que usar
imágenes reales, por lo que el Selector se comporta exactamente igual que
en los experimentos con el simulador y se obtienen los mismos resultados
exitosos.

Derivados de este trabajo se publicaron hasta el momento algunos artícu-
los, el primero titulado �Teleoperated Service Robot with an Immersive Mixed
Reality Interface� [120] en cual se describe el sistema de teleoperación también
desarrollado en el laboratorio de BioRobótica y que fue integrado con el Selector
y el sistema de detección de objetos para mejorar sus funcionalidades. En este
artículo se describen los detalles de su implementación, sus bene�cios, utilidad
y aplicaciones entre otros.

El segundo titulado �Robotics, AI and Machine Vision� [121] en el cual se
detallan proyectos realizados en el laboratorio de BioRobótica así como también
se describen los métodos y las tecnologías utilizados y las aportaciones al campo
de la Robótica, la Inteligencia Arti�cial y la Visión Computacional.

7.3. Trabajo futuro

Una de las posibles aplicaciones del Selector en un futuro cercano sería en
las nacientes competencias de robots en línea o con uso de simuladores. A pesar
de que competencias como la RoboCup en su versión remota de 2021 utilizó
otro simulador (gazebo) diferente a SIGVerse, el Selector podría utilizarse sin
mayores modi�caciones en otros simuladores.

Como trabajo futuro se podría considerar probar el Selector en conjunto con
tareas más complejas, por ejemplo, las de buscar y traer objetos realizadas en
las competencias internacionales como RoboCup. Otro proyecto a futuro sería
migrar el Selector a otro robot de servicio distinto al HSR, por ejemplo, para el
robot Justina (robot desarrollado totalmente en el laboratorio de BioRobótica)
y adaptar las estrategias probadas a movimientos que este robot pueda ejecutar.

En la parte interna del Selector, podrían hacerse algunas modi�caciones co-
mo sustituir la red neuronal CNN por otro tipo de red y probar los efectos
que dicha red generaría. Otra idea sería utilizar la imagen completa (sin dividir
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en parches) y modi�car la estructura de la red, esto podría hacerse también
utilizando la imagen �nal (después de colocar) para poder entrenar una red
generativa (posiblemente adversarial o GAN) para generar datos arti�ciales en
la que dada una imagen de entrada de la escena inicial generen la imagen �nal
para cada estrategia y con esto predecir la probabilidad de éxito de cada una
para entonces utilizar un optimizador y elegir la mejor.

La simulación por su parte podría modi�carse para agregar objetos desco-
nocidos (objetivos y obstáculos) y destinos desconocidos (mobiliario diferente).
El número de obstáculos también se incrementaría para generar escenarios más
desa�antes. Con estas modi�caciones se probaría cómo se generaliza el Selector
en circunstancias nunca antes vistas.

En resumen, el Selector tiene variadas aplicaciones además de poder usarse
como base para desarrollos más complejos o para formar parte de sistemas
más ambiciosos donde la colocación de objetos usando robots de servicio sea
necesaria.



Apéndice A

Robot de Servicio HSR

El Human Support Robot (HSR) es un robot manipulador móvil compacto
creado por Toyota Motor Corporation en 2012 que tiene ambas funciones, tra-
bajo físico y comunicación (�gura A.1). HSR se ha desarrollado con el objetivo
de realizar tareas como manipular muebles (por ejemplo, abrir/cerrar cajones,
usar microondas, etc.), recoger y transportar objetos de la vida diaria y ordenar
las habitaciones. Tiene como objetivo apoyar a las personas que tienen mayores
necesidades para la vida diaria.

Figura A.1: Human Support Robot de Toyota (imagen tomada de [122])

Operable por comandos de voz o por aplicaciones, el HSR tiene un cuerpo
cilíndrico altamente maniobrable, compacto y liviano con un brazo plegable que
le permite levantar objetos del piso, succionar objetos delgados, recuperar ob-
jetos de lugares altos, abrir cortinas, y realizar otras tareas del hogar.
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El objetivo de Toyota es establecer la comunidad de desarrolladores de HSR
como una red sólida entre varios institutos de investigación que comparten la
misma plataforma de robot para acelerar la investigación y el desarrollo de un
manipulador móvil doméstico.

El HSR fue adoptado como plataforma estándar para RoboCup @Home de
los seis candidatos que aprobaron la selección de documentos bajo la revisión del
Comité Internacional de RoboCup en 2016. El HSR se ha utilizado en la Liga de
plataforma doméstica estándar (DSPL) desde RoboCup 2017 Nagoya. Además,
se ha adoptado como plataforma estándar para las competencias de robots de
servicio de la World Robot Summit (WRS) en 2018 y 2021. Dados estos hechos,
parece que HSR ha ganado popularidad en las competiciones de robots. El HSR
ha sido proporcionado a 44 universidades y empresas en 12 países a través de
ofertas públicas (al 30 de noviembre de 2018), y la investigación y el desarrollo
están en curso en cada proyecto [123].

En cuanto al diseño, el robot en su conjunto tiene 8 grados de libertad (DoF,
del inglés degrees of freedom) para manipulación, compuesto por 3 DoF de la
base móvil, 4 DoF del brazo y 1 DoF del levantamiento del torso. Por lo tanto, es
posible generar movimientos �exibles moviendo la base móvil y el brazo juntos.
Cuenta también con un novedoso método de control de movimiento de todo el
cuerpo que aprovecha mejor la con�guración de este robot para la coordinación
entre el transporte, movimiento y la operación de agarre. La carga útil máxima
de peso en postura arbitraria es de 1.2 kg para poder tomar 43 clases de objetos
del piso al escritorio (0 - 725 mm) en tres direcciones (superior, lateral, frontal)
de la mano. La altura objetivo es 1.35m considerando la accesibilidad a los mue-
bles a la altura del hombro (1331 mm), a la que normalmente pueden acceder
personas de pie. La máxima velocidad es 0.8 km/h considerando pruebas de
campo con personas mayores o con discapacidades, para darles un sentido de
seguridad. Los detalles de las dimensiones del HSR se muestran en la �gura A.2
y sus especi�caciones básicas en la �gura A.3. Más detalles se pueden consultar
en [123]

(a) Vista Lateral (b) Vista superior

Figura A.2: Dimensiones del HSR (imágenes tomadas de [123])
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Figura A.3: Especi�caciones básicas HSR (imágenes tomadas de [123])

En la �gura A.4 se muestran los sensores y equipamiento con que cuenta
el HSR. Se han colocado varios sensores para facilitar el uso del robot como
plataforma de investigación. Las medidas de seguridad incluyen entre otros: la
reducción del riesgo de caídas a través de la compensación por gravedad del
brazo y el mecanismo de autobloqueo de la mano, la reducción del peligro de
contacto al reducir el empuje y la función de parada de la cinta magnética para
reducir el riesgo caer de escaleras y escalones, etc.

Figura A.4: Sensores y equipamiento del HSR (imágenes tomadas de [123])

La arquitectura de software de HSR se basa en ROS (Robot Operating Sys-
tem) [124]. El sistema de software se divide principalmente en cuatro subsis-
temas: el subsistema de control del dispositivo, que está estructurado por un
grupo de servoampli�cadores; el subsistema de control de movimiento, que ope-
ra en tiempo real en la computadora del robot; el subsistema funcional de nivel
superior, que consta de grupos de nodos ROS, también opera en la computado-
ra robot; y el subsistema de interfaz de usuario. Si bien la adopción de ROS
ha contribuido en gran medida al desarrollo de software de robots, ha existi-
do la preocupación de que haya aumentado el costo de aprendizaje para los
usuarios novatos, con conceptos avanzados como el modelo de comunicación de
publicación-suscripción o la programación de callbacks. Para reducir el costo de
aprendizaje, HSR proporciona una interfaz de programación de alto nivel escrita
en Python. Con lo que se abstrae la interfaz ROS del subsistema funcional y per-
mite una programación de robots altamente abstracta en forma de operaciones
imperativas en objetos.



Apéndice B

Simulador SIGVerse

SIGVerse [125] es una plataforma de simulación para robótica que cuenta
con características especí�camente diseñadas para cubrir las necesidades en el
desarrollo de sistemas de interacción humano-robot (HRI, del inglés Human-
Robot Interaction), por lo que ofrece la mayoría de los elementos fundamentales
para el modelado y simulación de robots al integrar realidad virtual y tecnolo-
gías en la nube. En las simulaciones SIGVerse cuenta con cálculos realistas de
física y dinámica para poder simular las propiedades de los objetos, interaccio-
nes como movimientos, colisiones, tomar y manipular los objetos, etc. Dado que
estas características son de vital importancia en la simulación de interacción
humano-robot.

Por otro lado, también se incorporan cuestiones de percepción para los agen-
tes (sensores de visión, de audio y táctil, por ejemplo) para hacer más realistas
las simulaciones. Además, cuenta con un modelado de robots y agentes huma-
nos (avatares) con los cuales además se puede interaccionar de manera verbal
o bien por medio de gestos y movimientos, así como también se pueden enviar
mensajes escritos por medio de su interfaz grá�ca de usuario (GUI, del inglés
Graphic User Interface).

SIGVerse es una plataforma de software abierta con alta reutilización para
recopilar y aprovechar los datos de experiencias de interacción multimodal que
se recopilaron en entornos de la vida diaria y que requieren una interacción
social incorporada. Aborda cuatro desafíos importantes: reducción de costos de
la construcción del entorno experimental, provisión de las mismas condiciones
experimentales a los participantes, reproducción de experiencias pasadas y desa-
rrollo de un sistema base para la interfaz natural teleoperación avatar/robot.
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B.1. Arquitectura

La arquitectura de SIGVeres es cliente-servidor (�gura B.1). El cliente tra-
baja sobre Windows y utiliza Unity para simular el ambiente con grá�cos y física
de gran calidad lo que lo hace fácil personalizar y editar. El servidor trabaja
sobre Linux y opera la conexión con ROS con lo que se permite la operación
compleja de robots y su interacción.

Figura B.1: Arquitectura General de SIGVerse (imagen tomada de [30])

El cliente Unity (�gura B.2) contiene las partes principales que hacen fuerte
al sistema SIGVerse. Unity permite que varios dispositivos interactivos como
visores de realidad virtual como los HTC, Oculus Ri�, etc, puedan interactuar
con los ambientes virtuales, lo que ayuda a re�ejar el comportamiento humano
del mundo real en el mundo virtual. Un ser humano real (sujeto de prueba) pue-
de iniciar sesión en el mundo virtual a través de dispositivos de realidad virtual
generales para interactuar con el robot virtual en el mundo virtual.

Oculus Rift está disponible como dispositivo de realidad virtual predetermi-
nado cuando un humano inicia sesión en un avatar. El usuario usa el HMD en
la cabeza y controla el avatar en realidad virtual agarrando los controladores
manuales, llamados Oculus Touch, con ambas manos. La posición y la postura
del HMD y los controladores manuales se miden en tiempo real y se re�ejan en
la cabeza y las manos del avatar.

El servidor basado en ROS hace posible operar los robots con ROS, pro-
vee al SIGVerse una gran �exibilidad y permite múltiples interacciones cliente-
servidor. El software para el control de robots virtuales se puede reutilizar en
robots reales sin modi�caciones y viceversa.
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Figura B.2: Cliente en Unity (imagen tomada de [30])

El factor más importante para realizar la integración de ROS y Unity es el
protocolo de comunicación entre ellos, por lo que el sistema tiene un mecanismo
de puente entre ROS y Unity usando ROSBridge y SIGVerseROSBridge.

El servidor usa dos componentes principales que permiten al cliente comunicarse
con ROS:

SIGVerseROSBridge usa BSON para los mensajes y crea nodos ROS de
acuerdo con especi�caciones estáticas. Este módulo usa BSON para ma-
nejar archivos de mensajes de gran tamaño como las imágenes.

ROSBridge utiliza JSON para los mensajes y provee una interfaz de men-
sajes dinámica. Este módulo se usa para manejar mensajes de tamaño
pequeño.

JSON es un formato de intercambio de datos basado en texto que represen-
ta pares de palabras clave y valores. Por otro lado, BSON es una serialización
codi�cada en binario con un formato similar a JSON. Aunque el protocolo ROS-
Bridge garantiza el envío y la recepción de mensajes ROS, su rendimiento en
la transferencia de datos JSON grandes, como imágenes, es insu�ciente y no
puede satisfacer la retroalimentación del sensor en tiempo real. Por lo tanto, se
implementa un servidor especí�co (sigverse_rosbridge_server) para comunicar
grandes volúmenes de datos. Para acelerar la comunicación, se emplea el forma-
to BSON en lugar de JSON.
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Cuando los scripts de Unity anuncian mensajes ROS, el hilo principal de
sigverse_rosbridge_server genera un hilo nuevo para cada tópico como un nodo
ROS. Cada hilo recibe mensajes ROS de los scripts de Unity y los publica en los
nodos ROS del controlador del robot como mensajes de tópico de ROS (�gura
B.3).

Figura B.3: Operación del robot en ROS (imagen tomada de [30])

Adicionalmente, SIGVerse puede generar los datos binarios sin comprimir
de datos de imagen (es decir, datos sin procesar con la estructura de memoria
exacta como dispositivos de cámara reales instalados en robots reales) a altas
velocidades utilizando las funcionalidades de Unity.

B.2. Demos

SIGVerse cuenta con algunos �demos� para comenzar a usar y probar la co-
municación entre el cliente y el servidor, así como para probar algunas de sus
características más importantes. En versiones anteriores del sistema se contaba
con el demo �Follower� (�gura B.4), donde se tiene un robot y un avatar (hu-
mano) y el robot debe seguir al avatar a donde quiera que se dirija.

Figura B.4: Demo �Follower� en Unity
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En el servidor (con ROS) se ve la información del cliente conectado y los
datos que enviaría un robot real equivalente al simulado (�gura B.5).

Figura B.5: Demo�Follower� en ROS

Además, se puede ver lo que la cámara del robot virtual está visualizando
(�gura B.6).

Figura B.6: Imagen de la cámara del robot virtual

En versiones más recientes de SIGVerse, se añadieron más demos para mos-
trar y probar las nuevas funcionalidades que se han ido incorporando al sistema,
algunas incluso hacen uso de los HMD y/o datos en la nube (�gura B.7). Cabe
mencionar que estos demos y en general el proyecto sigue en constante actuali-
zación a través de GitHub [126].
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(a) Demo ejecutándose en ROS

(b) Demo ejecutándose en Unity

Figura B.7: Demo de HSR operado con teclado (imágenes tomadas de [30])
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