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Resumen

Este proyecto presenta el desarrollo de un vehiculo terrestre auténomo con capacidades de percepcién multimodal, cuyo prin-
cipal objetivo es la localizacion e identificacién de fuentes sonoras y objetos visuales. Para ello, el sistema integra un arreglo de
micré6fonos que ayudan a estimar la direccién de llegada del sonido, asi como una caimara OAK-D Lite con capacidad de percep-
cion de profundidad para la deteccion de objetos usando redes neuronales. A través de la fusion de informacién auditiva y visual, el
vehiculo puede desplazarse hacia la fuente de un sonido detectado o hacia un objeto identificado en su entorno. La plataforma utiliza
ruedas omnidireccionales que permiten maniobras dgiles en cualquier direccién, y una Raspberry Pi encargada del procesamiento
de seiiales, ejecucion de inferencias y control del movimiento. Este proyecto sienta las bases para sistemas robdticos inteligentes
capaces de responder a estimulos complejos del entorno mediante integracién audiovisual.

Palabras Clave: Percepciéon multimodal, Redes neuronales, Integracion sensorial, Vehiculos auténomos.

Abstract

This project presents the development of an autonomous ground vehicle with multimodal perception capabilities, whose main
objective is the localization and identification of sound sources and visual objects. To achieve this, the system integrates a micropho-
ne array to estimate the direction of arrival of sounds, as well as an OAK-D Lite camera with depth perception capabilities for object
detection using neural networks. Through the fusion of auditory and visual information, the vehicle can move toward a detected
sound source or an identified object in its environment. The platform uses omnidirectional wheels that enable agile manoeuvres in
any direction, and a Raspberry Pi is responsible for signal processing, inference execution, and motion control. This project lays the
foundation for intelligent robotic systems capable of responding to complex environmental stimuli through audiovisual integration.

Keywords: Multimodal perception, Neural networks, Sensor integration, Autonomous vehicles.

1. Introduccion robética interactiva.

El desarrollo de vehiculos auténomos que sean capaces de
interactuar de manera inteligente con el entorno que los rodea
ha cobrado gran relevancia durante los tltimos afios, esto debi-
do al amplio campo de aplicacién que estos vehiculos tienen y a
los avances en diferentes areas como la inteligencia artificial y
la creacion de sistemas cada vez mas potentes para el desarrollo
de estos vehiculos. Este tipo de sistemas tienen aplicaciones en
contextos como la vigilancia, la automatizaciéon de almacenes,
los operativos de bisqueda y rescate, e incluso en escenarios de
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Como parte de la navegacién auténoma de los vehiculos,
actualmente se utilizan diferentes sensores para el reconoci-
miento del entorno, lo que permite a los vehiculos desplazarse
de manera mds segura y eficiente. Entre las tecnologias més uti-
lizadas se encuentra la vision artificial, la cual permite detectar
objetivos y patrones que guian la trayectoria del vehiculo. Un
ejemplo representativo es el sistema de deteccion de peatones
desarrollado para vehiculos auténomos, el cual emplea técni-
cas de procesamiento de imdgenes para identificar personas
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en el entorno y adaptar la navegacion en consecuencia (Ga-
larza Sénchez, 2019). De igual forma, se ha implementado un
sistema de visién artificial de apoyo al comando de vehiculos
no tripulados, orientado a la deteccidn de patrones especificos
que sirven como referencia para la navegacion (Gonzalez Sie-
rra y Mafla Meneses, 2018). Ambos trabajos destacan el papel
de la visién artificial como herramienta clave para lograr una
navegacion auténoma mads precisa y segura.

La localizacion precisa de fuentes sonoras también ha sido
utilizada en diversos sistemas auténomos que interactian con
su entorno, especialmente en aplicaciones de robdtica y redes
de sensores acusticos. Técnicas como la correlacién cruzada
generalizada con transformada de fase (GCC-PHAT) se han
estudiado y aplicado como métodos eficientes para estimar la
direccién de llegada del sonido debido a su robustez y preci-
sion, sin sacrificar la velocidad de inferencia respecto a otros
métodos mds complejos (Van Den Broeck et al., 2012). Esta ca-
pacidad permite que sistemas auténomos puedan realizar tareas
avanzadas de reconocimiento y seguimiento de fuentes sonoras
en tiempo real, facilitando la identificacion y clasificacion de
sonidos en entornos complejos.

Una de las tdltimas tendencias es la implementacion de per-
cepcién multimodal, que permite combinar multiples fuentes
de informacidén sensorial para la toma de decisiones. Esta ca-
pacidad aumenta la robustez de la navegacién auténoma y la
interaccién con el entorno, lo que permite que los sistemas
robéticos no dependan tinicamente de un solo sensor.

La percepcién multimodal ha sido empleada exitosamente
en aplicaciones como robots guias en museos, hoteles y aero-
puertos, asi como en contextos de cuidado asistencial, demos-
trando su efectividad para enriquecer la interaccién humano-
robot mediante la fusién de visién y sonido, identificando per-
sonas, fuentes de sonido y frases con el uso de inteligencia
artificial (Duncan et al., 2024). Lo cual genera un precedente
importante para el desarrollo de este tipo de tecnologias.

En el desarrollo de sistemas auténomos, es importante ana-
lizar cémo se combinan los distintos sensores y como es que
hacen que el sistema pueda tomar decisiones con base en algo-
ritmos de navegacién auténoma. Usar varios tipos de sensores
a la vez, como cdmaras y micréfonos, puede ofrecer ventajas
claras, pero también plantea desafios. Por eso, evaluar el des-
empeno real de sistemas con percepcién multimodal no solo
nos ayuda a validar su correcto funcionamiento, sino también
en qué situaciones pueden fallar realizando un andlisis de fa-
llas de nuestro sistema. Al observar cémo se complementan
las distintas fuentes de informacidn, es posible ajustar mejor
los componentes del sistema segin la tarea. Esto también abre
la puerta a disefios mds balanceados, que aprovechen bien los
recursos disponibles sin sobrecargar al sistema.

El objetivo de este proyecto es disefiar un sistema de na-
vegacion terrestre capaz de navegar de forma auténoma en
entornos controlados, utilizando percepcién multimodal para
identificar y desplazarse hacia fuentes sonoras o seguir objetos
visuales en movimiento. Este robot estd equipado con ruedas

omnidireccionales, e integra un sistema de percepcién mul-
timodal mediante el uso de una cdmara OAK-D Lite S2 con
capacidades de deteccién de objetos y un arreglo de micréfo-
nos para la estimacién de la direccién de llegada de sonidos.
A través de la implementacion de redes neuronales para el re-
conocimiento visual y algoritmos como el GCC-PHAT para
el andlisis de sefiales acusticas, se busca permitir el despla-
zamiento del vehiculo hacia fuentes sonoras o seguir objetos
especificos de su entorno.

Para validar el funcionamiento del sistema en cuanto a per-
cepcion visual y percepcién auditiva, se espera llegar a una
precision en las detecciones visuales de al menos 80 %, y en
cuanto a la estimacién de direccién del sonido se espera alcan-
zar un error promedio menor a 10.

|

Figura 1: Prototipo de vehiculo con micréfonos y camara

2. Marco Teorico

Para continuar con el desarrollo de este proyecto requeri-
mos de realizar una ardua investigacion previa, dentro de la
cual nos enfocamos en los siguientes puntos centrales: percep-
ci6n auditiva (localizacién de fuentes sonoras y DOA), percep-
cién visual (deteccion de objetos mediante redes neuronales),
robotica mévil y navegacion. A continuacion, condensamos la
informacién mds importante encontrada en nuestro proceso de
investigacion, en la cual, debido a la naturaleza del sistema de
percepcién multimodal, nos enfocamos también para combinar
estos conocimientos mediante la fusidn sensorial para lograr un
sistema con integracion de percepcidon multimodal de manera
adecuada y satisfactoria.

2.1.  Percepcion auditiva: localizacion de fuentes sonoras

La percepcion auditiva en robdtica permite a los sistemas
identificar y localizar fuentes sonoras en su entorno, una capa-
cidad esencial para tareas como bisqueda de victimas o inter-
accién humano-robot. La estimacién de la direccién de llegada
(DOA, por sus siglas en inglés) se basa en la diferencia tempo-
ral y de amplitud que presenta una sefal acustica al llegar a un
arreglo de micréfonos.
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Métodos clasicos como GCC-PHAT (Generalized Cross-
Correlation with Phase Transform) han sido ampliamente uti-
lizados debido a su robustez en entornos con ruido y rever-
beracién (Brandstein y Ward, 2001; Benesty et al., 2008). La
incorporacién de microcontroladores como el ESP32, junto con
micréfonos digitales como el INMP441, facilita la adquisicién
y procesamiento en tiempo real de sefiales acusticas, habili-
tando la localizacién activa de fuentes sonoras y mejorando la
respuesta auténoma de los vehiculos.

Sin embargo, en trabajos recientes sobre la identificacién de
fuentes sonoras utilizando tnicamente arreglos de micr6fonos
y en ambientes controlados como una habitacién con dimensio-
nes conocidas, se han reportado limitaciones en la precision de
la localizacion. En particular, suelen presentarse errores tanto
en el angulo como en la estimacién de la distancia, lo que puede
generar desviaciones de hasta un metro respecto a la posicion
real de la fuente. Por esta razén, se ha recomendado comple-
mentar este enfoque con métodos adicionales de identificacion,
con el fin de reducir el error en la estimacién de la posicién
(Pekar, 2023).

Uno de los puntos importantes para la transmision digital de
audio es el uso del protocolo 12S (Inter-IC Sound), el cual esta
incorporado en microcontroladores como la ESP32 y permite
transferir datos de audio de alta fidelidad de forma sincrona y
eficiente entre dispositivos (Espressif Systems, 2023). Este pro-
tocolo resulta una pieza fundamental en aplicaciones donde es
necesaria una alta frecuencia de muestre (como lo es en el so-
nido) asi como aplicaciones de bajo retardo y alta calidad en
las sefiales transmitidas, necesarias para aplicar algoritmos de
estimacion de la direccién de llegada.

2.2.  Percepcion visual: deteccion de objetos con redes neuro-
nales

La percepcion visual basada en redes neuronales ha tenido
un gran auge dentro del campo de la robética mévil, permitien-
do no solo el uso de visién por computadora como los filtros
en los diferentes espacios de color (como RGB, HSV, etc.),
sino que permite el reconocimiento preciso y en tiempo real de
objetos, personas, sefalamientos, entre otras cosas.

Actualmente existen algoritmos como YOLO (You Only
Look Once) que han demostrado gran eficacia debido a su ar-
quitectura que ha mejorado con las versiones mas actuales,
brindando mayor capacidad de reconocimiento sin sacrificar el
tiempo de inferencia de cada frame que se procesa. Versiones
mds recientes, como YOLOv10, optimizan ain mas el equili-
brio entre precesion y velocidad, lo cual facilita y propicia su
implementacion en dispositivos embebidos que no tengan alta
capacidad de procesamiento (Jocher et al., 2023).

El uso de diferentes tipos de cdmaras depende de la apli-
cacién que se requiera utilizar, en este caso, cdmaras especia-
lizadas como la OAK-D S2, proporciona una gran cantidad de
informacion del entorno, al ser una cdmara dual permite la es-
timacién de profundidad de los diferentes objetos, asi mismo
es una camara especializada para ejecutar redes neuronales, en

un pipeline interno que disminuye el costo de procesamiento a
nuestro microcontrolador o microprocesador (Luxonis, 2023).

2.3.  Vehiculo terrestre y movilidad del sistema

La movilidad es un componente critico en vehiculos
auténomos, ya que determina su capacidad de desplazarse en
entornos complejos, existen diferentes modelos estudiados pa-
ra sistemas de vehiculos terrestres, dentro de los cuales, se
encuentra el vehiculo omnidireccional, este sistema debido a
sus ruedas ofrecen una ventaja significativa al permitir mo-
vimientos en cualquier direccion sin necesidad de cambiar la
orientacién del chasis ni de ejecutar movimientos traslacio-
nales para lograr movimientos rotacionales, lo que resulta de
suma utilizad en aplicaciones de seguimiento o busqueda activa
(Siegwart et al., 2011).

En el desarrollo de robots méviles con ruedas omnidireccio-
nales, diversas investigaciones sefialan que atn existen areas de
mejora tanto en el disefilo mecanico como en el control. Una de
las principales limitaciones identificadas es la ausencia de sis-
temas de suspension, lo cual incrementa los errores en pruebas
debido a las irregularidades del terreno. Se ha indicado que la
inclusion de una suspension adecuada permitiria absorber estas
perturbaciones, mejorar la estabilidad del robot y reducir erro-
res en la estimacion de posicidn, siempre que los motores sean
capaces de compensar el incremento de peso asociado (Cam-
pos Siurana, 2018).

2.4.  Fusion sensorial, percepcion multimodal y control

Dentro de la rama del control para vehiculos terrestres con
disposiciéon de ruedas omnidireccionales, se facilita el mode-
lado de estos, debido a que reduce su nimero de variables a
Unicamente la velocidad y direccién de rotacién de cada una
de las ruedas, lo cual puede verse reducido al tomar asunciones
como igualar cada una de las velocidades aplicadas a cada rue-
da. Lo cual se profundizard en la seccién de desarrollo.

Para este sistema, al tener lecturas multimodales se debe de
definir un método de jerarquizacién de cada uno de los modos
de percepcidn, para validar que el apartado visual o el sonoro
tienen una mayor prioridad en cuanto a diferentes aspectos,
como lo puede ser la fidelidad de las mediciones de dngulos
de desviacién respecto a fuentes sonoras u objetos detectados
mediante una red neuronal. Para lograr una correcta fusion
sensorial, con el objetivo de construir una representacién mas
robusta y precisa del entorno (Khaleghi et al., 2013).

Para sistemas de esta naturaleza se debe de definir un tiem-
po de muestreo fijo que dependerd de nuestra capacidad de de-
terminacion de dngulos mediante la red neuronal y mediante el
algoritmo de deteccién de dngulo de llegada del sonido, cum-
pliendo con el teorema de Nyquist para posteriormente ejecutar
movimientos rotativos hasta lograr sintonizar nuestra referencia
(visual o auditiva).

3. Metodologia

3.1. Ensamblaje del vehiculo terrestre
La estructura mecdnica principal estd conformada por dos
placas paralelas fabricadas en material rigido y liviano, tales
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como acrilico o aluminio, dispuestas de forma horizontal. Estas
placas forman un compartimiento central que sirve como so-
porte estructural y alojamiento para los componentes internos.
Entre estos elementos internos se encuentran los motores DC
tipo GM37-520, seleccionados debido a su alta eficiencia, tor-
que adecuado para aplicaciones méviles y compatibilidad con
controladores de velocidad PWM. Dichos motores permiten
el accionamiento de un sistema de ruedas omnidireccionales,
brindando la capacidad de realizar desplazamientos en cual-
quier direccidn y rotaciones precisas sin necesidad de reorientar
todo el chasis.

El compartimiento interno también alberga los médulos de
alimentacion eléctrica, los cuales consisten en baterias recar-
gables y circuitos de regulacidn de voltaje. Estos componentes
son cruciales para garantizar la autonomia energética del siste-
ma y evitar fluctuaciones de tensién que puedan comprometer
el desempeiio de los médulos de procesamiento y control. Asi-
mismo, en el interior se ubica el dispositivo ESP32, encargado
especificamente del procesamiento de audio proveniente de
los micréfonos digitales. E1 ESP32 se selecciond por su ver-
satilidad, capacidad de procesamiento y soporte nativo para el
protocolo I2S, esencial para la transmision digital de sefales de
audio con alta fidelidad y bajo retardo.

En la parte superior de la estructura se dispusieron los
modulos sensoriales principales, compuestos por un arreglo
de micréfonos y la cdmara OAK-D S2. La ubicacién eleva-
da y centrada de estos dispositivos se definié estratégicamente
para maximizar el campo de visién y optimizar la captacién
de sefiales acusticas provenientes de distintas direcciones. La
camara OAK-D S2, equipada con capacidades de percepcion
de profundidad y procesamiento interno de redes neuronales,
se instala en un dngulo frontal que facilita la identificacién y
seguimiento de objetos en el entorno inmediato del vehiculo.

Por su parte, el arreglo de micréfonos, basado en sensores
digitales INMP441, se encuentra distribuido de forma equidis-
tante en la superficie superior para mejorar la precision en la
estimacion de la direccién de llegada (DOA) de las fuentes so-
noras. Este disefio favorece la separacién espacial de las sefiales
y permite realizar algoritmos de formacién de haces o filtrado
espacial en futuras extensiones del sistema.

El ensamblaje general busca una distribucién funcional y
ergondmica de todos los componentes, considerando tanto el
equilibrio dindmico como la facilidad de mantenimiento y ex-
pansion. La disposicién de placas paralelas ofrece una estructu-
rarigida y modular que facilita el acceso a los médulos internos
para tareas de inspeccidn, sustitucion de baterias o ajustes en
los circuitos electrénicos. Ademads, este enfoque modular per-
mite incorporar o sustituir sensores y actuadores adicionales,
adaptando el vehiculo a nuevas tareas o escenarios operativos
con minima reconfiguracién mecanica.

3.2. Modelado de la dindmica del vehiculo

Para obtener un modelado adecuado de las ruedas omni-
direccionales de acuerdo con su direccién de rotacién y la

velocidad procederemos con el andlisis fisico y matematico co-
rrespondiente. En la figura 2 podemos observar un diagrama de
cuerpo libre para la velocidad en una rueda omnidireccional,
asi como sus componentes que van una en direccion paralela a
la rueda y una componente a 45° entre la direccion de rotacién
y el exterior del vehiculo que se produce por los mecanismos
rotativos en la misma.

Figura 2: Diagrama de cuerpo libre para la velocidad en una
rueda omnidireccional

Al considerar la distribucién de ruedas elegida, es necesario
pensar en la suma vectorial que pueden tener estas fuerzas y,
por lo tanto, la direccién de vector de aceleracién que tiene
el sistema para ciertos esfuerzos. Al tener una distribucién de
cuatro ruedas distribuidas en forma de cuadrilatero, cada una
con su respectivo motor DC, se pueden comenzar a realizar
combinaciones de movimientos, que, por medio de un juego
vectorial, se avanza de diferentes formas.

(I
NETETN.
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Figura 3: Movimiento resultante segiin combinaciones de giros
en ruedas omnidireccionales

En la figura 3 se observan las diversas combinaciones de
movimientos posibles para las ruedas, indicando en la parte in-
ferior de cada combinacidn, el movimiento general que tiene el
sistema. Sin embargo, cabe aclarar que la imagen s6lo muestra
las imagenes para una velocidad constante en todas las ruedas
(en todos los motores DC) en movimiento. Lo que se busca es
la eleccién de una combinacién de movimiento en las ruedas,
para después permitir la variacion de la velocidad de estas, de
tal forma que se permita la variacién del d4ngulo de respuesta
entre los 45° y 90° respecto del eje x.
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Para el desarrollo del movimiento, lo que se busca es un
desplazamiento frontal con dngulos de inclinacién, el cual se
puede lograr con un andlisis vectorial sencillo.

Ty, =Tisin(@), T =T cos(@) (€))]
T4y = Ty sin(@), Ty, = Ty cos(a) 2
T,y = Ty sin(B), To » = T, cos(B3) 3)
T3, = T3 sin(B), T3 x = T3 cos(B) @)

Donde:

= « es el dngulo del vector T, (con n = 1,4) ) respecto del
eje x

= fes el angulo del vector T}, (con n
eje x

2,3) ) respecto del

Para una fuerza en los motores mayor que cero, sentido de
giro antihorarioy @ = § = 45:

Tox=T1x—To—T3y+Tsy (5)
Tsx= (T —Ty— T3+ Ty) *cos (45°) (6)
Tyy =Ty +Try+T3,+Ty, @)
Tsy =T+ Ty + T35+ Ty) *sin(45°) 8)

El angulo de direccion del vector resultante de fuerza ¢ esta
dado por:

~ an! (T1 + Ty + Tz + Ty) * sin (45°) ©)
¢ (T) =T, — T3 + T4) * cos (45°)
SIT] =T4yT2=T3I
T, +T
¢ = tan”! (ﬁ * tan (450)) (10)

Con la ecuacién (10) se establece el comportamiento del
vehiculo, de tal forma que se busca que el movimiento de la
rueda 1, sea replicado por la rueda 4 (en relacién con la veloci-
dad angular); lo mismo ocurre con las ruedas 2 y 3. Esto permi-
te simplificar el modelo del sistema y, en la practica, hacer mas
simple los movimientos a seguir del mdvil, ya que se asegura
que su dngulo de direccion varie desde —90° hasta —45° (cuan-
do 77 < T,) y desde los —45° hasta los 90° (cuando 7> < Ty),
respecto del eje x. Tomando en cuenta que cuando 7| = 7>,
el angulo de direccién es a 90°. Considerando que esto es Uni-
camente la aportacién de los rodillos de las ruedas se pueden
generar movimientos que combinando la velocidad de rotacién
(que siempre ird a 90° 0 a —90°) se pueden generar los diferen-
tes movimientos que se pueden realizar con esta disposicion.

3.3.  Estimacion de la direccion de llegada del sonido (DOA)
mediante GCC-PHAT

Para estimar la direccién de llegada del sonido (Direc-
tion Of Arrival) a partir de dos sefiales actisticas adquiridas
simultdneamente por dos micr6fonos, se implementé un algo-
ritmo basado en la correlacién cruzada generalizada con trans-
formacion de fase, conocido como GCC-PHAT (Generalized
Cross-Correlation — Phase Transform). Este método es utiliza-
do en sistemas de localizacién de fuentes sonoras debido a su
capacidad para detectar el retardo temporal entre sefiales (Time
Difference of Arrival, TDOA), incluso en presencia de ruido.

Cada que una fuente sonora emite una sefial en el espa-
cio, esta llega a ambos micréfonos con una ligera diferencia
de tiempo que depende del angulo de incidencia y de la distan-
cia entre los sensores. Denotando las sefiales adquiridas como
x1(?) y x2(2), se puede calcular el retardo temporal T que maxi-
miza la similitud entre ambas sefiales. En condiciones ideales,
este retardo se relaciona con el dngulo de llegada 8 mediante la
siguiente expresion:

0 = sin”! (%) (11)
Donde:
= ¢ es la velocidad del sonido
= 7 es el retardo

= d es la distancia entre micréfonos

Para estimar este retardo, se emplea la correlacién cruzada
generalizada, una extension del enfoque clasico de correlacion
cruzada. En el dominio de la frecuencia, la funcidén de correla-
cioén cruzada R, (7) entre x;(?) y x»(¢) se calcula como:

12)

X)) - X500
Donde:

= Xi(f) y X3(f) son las transformadas de Fourier de las
sefiales x1(f) y x2(f)

= x denota el conjugado complejo
» 7! es la transformada de Fourier

La fraccién en la expresion representa la fase normalizada
de la sefal, lo que constituye el paso mds importante del algorit-
mo: la Transformada de Fase (PHAT). Esta operacién elimina
la influencia de la amplitud de las frecuencias, haciendo que el
algoritmo sea mas sensible a las diferencias de fase entre las
sefiales, que son las que contienen la informacién del retardo.

Una vez obtenida la funcién de correlacién Rj>(7) que in-
dica el grado de alineacidn entre las dos sefales para distintos
posibles retardos 7. Esta funcién suele presentarse como una
secuencia de valores (un arreglo), en la que cada posicion repre-
senta un valor de retardo (positivo o negativo) entre las sefales.
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La estimacién del retardo se realiza buscando el valor de
T que maximiza esta correlacién. Es decir, se busca el indice
donde la funcién R,(7) alcanza su valor maximo:

7T = argmax R»(7) (13)

En la prictica, como la funcién se obtiene en forma discreta
(un arreglo de puntos), el proceso es:

1. Se calcula R,(7) como la transformada inversa de la mul-
tiplicacién compleja de las FFT de las sefiales normaliza-
das.

2. Elresultado se desplaza para centrar el retardo cero en la
mitad del arreglo.

3. Selocaliza el indice del valor maximo en ese arreglo. Ese
indice representa el nimero de muestras de desfase entre
las sefales.

4. Si se ha aplicado interpolacion (upsampling), se ajusta el
retardo dividiendo por la frecuencia de muestreo multi-
plicada por el factor de interpolacion.

Entonces, al final el valor de T se calcula como:

Lo desplazamiento ’ (14)
foF

Donde:
= f; es la frecuencia de muestreo
= F es el factor de interpolacion

Este valor de 7 se utiliza después en (11) para estimar el
angulo de llegada del sonido.

Este algoritmo fue implementado en Python y ejecutado en
una Raspberry Pi5, en la que se reciben datos actisticos pro-
venientes de dos micréfonos digitales INMP441, conectados a
una ESP32 que trasmite por comunicacion serial los datos en
bloques temporales. Para mejorar la resolucién de retardo, se
aplico una interpolacion temporal de las sefiales usando técni-
cas de resampleo, lo cual permitié estimar dngulos con mayor
precision incluso cuando el retardo es inferior a un periodo de
muestreo.

A pesar de su robustez, el algoritmo presenta ciertas limita-
ciones que deben de ser consideradas:

= Con dos micréfonos, el sistema Unicamente puede esti-
mar dngulos en un plano bidimensional, por lo que no
puede distinguir si la fuente estd delante o detras del eje
de los micr6fonos

= Se asume una Unica fuente dominante, por lo que no es
confiable en presencia de multiples emisores simultdneos

= Si el retardo estimado excede el mdximo permitido por
la geometria, el resultado de la estimacién es invalido. El
limite estd dado por:

d
[l > = (15)

3.4.  Percepcion visual mediante redes neuronales implemen-
tadas en una OAK-D S2

En esta seccion, se utilizé un modelo personalizado basado
en YOLOvV10n, una de las ultimas variantes de la familia YO-
LO (You Only Look Once), caracterizada por su arquitectura
optimizada para lograr un equilibrio entre precisién y veloci-
dad de inferencia. Este modelo fue previamente entrenado en
PyTorch para identificar un objeto especifico de interés, con el
objetivo de facilitar tareas de buisqueda y seguimiento dentro
del entorno del vehiculo.

Una vez completado el proceso de entrenamiento, el mo-
delo fue adaptado y convertido a un formato compatible con
la OAK-D S2 utilizando las herramientas en linea provistas
por Luxonis. Estas herramientas permiten transformar modelos
en formatos estdndar, como PyTorch o ONNX, a un formato
optimizado para el pipeline de inferencia de la OAK-D S2,
asegurando compatibilidad y eficiencia computacional. Gracias
a esta transformacidn, la cdmara puede ejecutar el modelo di-
rectamente en su procesador interno, liberando recursos de la
unidad de cémputo principal y reduciendo significativamente
la latencia del sistema.

El sistema de vision artificial implementado tiene la capaci-
dad de identificar el objeto entrenado y proporcionar informa-
cion detallada sobre el item detectado (etiqueta de clase) y su
posicién dentro del plano de la imagen. La cdmara genera datos
que incluyen coordenadas relativas a la posicidn del objeto en
la pantalla (por ejemplo, centro del bounding box) y el nivel de
confianza asociado a cada deteccién. Esta informacién resulta
esencial para la estrategia de navegacién auténoma, ya que per-
mite determinar la direccién y magnitud de los movimientos
necesarios para aproximarse al objeto o mantenerlo centrado en
el campo visual.

Una vez procesados, los resultados generados por la OAK-
D S2 son transmitidos a la Raspberry Pi 5, la cual actia como
unidad central de control. La Raspberry Pi recibe las coordena-
das y la informacién de identificacién del objeto, y a partir de
estos datos ejecuta el algoritmo de control de movimiento del
vehiculo. El sistema de control implementado analiza en tiem-
po real la desviacion lateral del objeto respecto al centro del
campo de vision, generando comandos de correccién para cada
motor con el fin de alinear el vehiculo y optimizar la trayec-
toria hacia el objetivo. Esto principalmente con movimientos
puramente rotatorios en la fase de alineacién con el objetivo,
aprovechando la arquitectura del vehiculo.

Este esquema de procesamiento distribuido ofrece mayores
capacidades de rendimiento y velocidad, las cuales son capa-
ces de mantener un rendimiento elevado incluso en escenarios
dindmicos o con miiltiples objetos en el entorno. Asimismo, el
uso de la OAK-D S2 permite reducir ain mas el trabajo de pro-
cesamiento de nuestra Raspberry Pi 5, asi como provee varias
funcionalidades que pueden ser explotadas en futuras imple-
mentaciones como la capacidad de realizar algoritmos de tipo
SLAM para una navegacion mds segura de nuestro vehiculo de
forma auténoma.
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4. Resultados

Como parte de nuestros resultados destacamos la integra-
cion de todos los sensores, la alimentacién eléctrica y el uso de
la Raspberry Pi 5 y la ESP32 dentro del espacio destinado para
el vehiculo, el cual nos dio la suficiente capacidad de resguar-
do de la parte electrénica, asi como las capacidades estructu-
rales necesarias para lograr tener un sistema robusto y estable
mecédnicamente hablando.

4.1. Resultados de percepcion sonora

A continuacion se muestran algunos de los resultados obte-
nidos en la estimacién del dngulo de direccién de la fuente so-
nora. Se realizaron varias pruebas en las que se colocd la fuente
en diferentes direcciones y a distintas distancias del vehiculo.

Tabla 1: Comparacién entre dngulo real y angulo estimado

Real angle (°) | Estimated angle (°)
3 4.9
32 37.6
74 72.2
21 25.5
38 33.2
19 13.9
70 64.9
69 67.5
7 9.2
13 16.5

Error absoluto entre DOA y angulo estimado

Error absoluto (grados)

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
indice de muestra
Figura 4: Error absoluto en grados de la estimacién mediante
DOA

Como se menciond previamente, la estimacion de la direc-
cién de llegada del sonido se encuentra limitada por el hard-
ware disponible. En este proyecto se utilizan unicamente dos
médulos INMP441, lo que implica una restriccién importante,
ya que con esta configuracién no es posible determinar si la
fuente sonora se ubica al frente o detrds del eje formado por
los micréfonos. Esta limitacion podria resolverse mediante la
implementacién de un hardware diferente, por ejemplo, sus-
tituyendo los médulos INMP441 por un arreglo con mas de
tres micréfonos, como el ReSpeaker USB Mic Array V3.1, que
integra cuatro micréfonos. Esta alternativa disminuiria la carga
de procesamiento de la Raspberry Pi 5 y haria innecesario el
uso de la ESP32, al contar con un componente que procesa
internamente las sefiales recibidas y estima la direccién de la

fuente.

El error absoluto entre las estimaciones y los dngulos reales
utilizados en las pruebas no supera los 7°, lo cual cumple con
la métrica establecida dentro de los 10°que se especificaron
como limite aceptable. Ademads, recordando que la propuesta
actual plantea incorporar la cdmara OAK-D para compensar las
limitaciones de deteccién de los micr6fonos, se implementa no
solo un sistema de estimacién de la direcciéon de llegada del
sonido, sino también un sistema de percepcion visual. Ambas
técnicas se complementan para conformar un sistema mads ro-
busto, capaz de guiar al vehiculo hacia puntos de interés con
gran precision.

4.2. Resultados de percepcion visual

Para validar de forma experimental el sistema propuesto
se realizaron una serie de pruebas controladas que permitieran
valorar de forma integral el desempefio del sistema en cuanto a
la percepcidn visual. Para ello, se evalué que la precision en las
detecciones de la red neuronal entrenada fuera mayor al 80 %.

Para probar la red neuronal, se utiliz6 una cimara OAK-D
S2 y se obtuvieron inferencias a la velocidad de procesamiento
de la camara dando como resultados entre 40 y 60 fps, lo cual
nos deja un tiempo promedio de obtencién de datos de 20 ms,
por lo cual nuestro sistema debia de ser adecuado para soportar
este tiempo de muestreo, de igual forma se registraron resul-
tados del entrenamiento con precisién mayor al 80 %, siendo
exactamente de 83,6 %, lo cual representa un nivel de precisién
aceptable en las inferencias realizadas.

La la matriz de confusién resultante del entrenamiento de la
red, se presenta en la Figura 5. En esta matriz se puede obser-
varuna concentracion significativa de aciertos sobre la diagonal
principal, lo que indica que las predicciones de la red presentan
un nivel de precisién adecuado.

B
KN
4
%,
Say
S
o2,

anger 15 [ 3 2 4

happy 1

False Pos. 9 ] 8 10 ]
Figura 5: Matriz de confusion de la red neuronal entrenada

Los resultados obtenidos muestran un alto grado de fia-
bilidad en el reconocimiento de las clases “bee” y “happy”,
mientras que demuestra deficiencias en las clases restantes, por
lo cual se debe tomar en cuenta dichos resultados para futuros
entrenamientos para mejorar el dataset propuesto o el método
de entrenamiento utilizado.
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De igual forma se incluyen como resultados algunas de las
inferencias realizadas por el modelo de la red neuronal, don-
de podemos observar resultados donde las bounding boxes se
acercan mucho a los propuestos como dataset, asi como resul-
tados donde no se puede ajustar con la misma fiabilidad, esto
dependiendo de las condiciones en las cuales se encuentre el
objeto a identificar, por ejemplo, en la inferencia de la Figura
6a se presenta una precision en la deteccién del 79 % debido a
la baja iluminacién, mientras que en la inferencia de la Figura
6b se presentd una precisiéon mayor (del 95 %) al ser un antorno
con una mejor iluminacion.

(a) Inferencia con iluminacion
baja alta

(b) Inferencia con iluminacion

Figura 6: Inferencias del modelo bajo diferentes condiciones de
iluminacion.

5. Conclusiones

El desarrollo e implementaciéon del vehiculo terrestre
auténomo con percepcién multimodal descrito en este trabajo
permitié demostrar la viabilidad de integrar médulos avanza-
dos de visién y audicién en un tnico sistema mévil, capaz de
interactuar y adaptarse dindmicamente a su entorno. En el caso
de este sistema, la utilizacién de la cdmara OAK-D S2, junto
con un modelo personalizado basado en YOLOv10n, propor-
ciond una solucién robusta y eficiente para la deteccién y el
seguimiento de objetos en tiempo real, mientras que el médu-
lo auditivo, implementado mediante el ESP32 y el protocolo
12S, permiti6 estimar la direccién de llegada (DOA) de fuentes
sonoras con un grado de precisién adecuado para aplicaciones
practicas por la mezcla de percepcion sonora y visual.

En comparativa con proyectos que estdn sobre la misma
linea revisados en el marco tedrico se obtienen mejores re-
sultados al aplicar un sistema de percepciéon multimodal, por
ejemplo, se obtienen resultados similares a los presentados por
J. Pekar en la parte sonora, sin embargo, al incluir identificacién
visual se elimina ese error y se ignora la necesidad de tener un
ambiente controlado, ampliando sus aplicaciones a diferentes
dreas de desarrollo.

A pesar de lograr buenos resultados, consideramos que el
presente desarrollo abre la puerta a multiples mejoras y lineas
de investigacion futuras. Una de las principales dreas de opor-
tunidad radica en optimizar la precisién del médulo auditivo,
mediante el redisefio del arreglo geométrico de micréfonos,
la implementacién de técnicas avanzadas de filtrado espacial

(beamforming) y la reduccién del impacto del ruido ambiental,
como lo puede ser la aplicacién de filtros, redes neuronales o
algoritmos DOA mads avanzados como MUSIC.

En el ambito de la percepcion visual, se podrian incorporar
modelos mds complejos que permitan reconocer multiples cla-
ses de objetos y distinguir entre diferentes escenarios dindmi-
cos, ademads de la implementacion de las herramientas extras de
la OAK-D S2 como la deteccion de profundidad y la creacion
de nubes de puntos para algoritmos de tipo SLAM.

Por otra parte, la arquitectura del vehiculo puede verse
mejorada mediante la implementacién de mecanismos que per-
mitan la movilidad més sencilla en rutas menos amistosas con
el vehiculo, para validar su uso en diferentes espacios y pueda
utilizarse para aplicaciones al aire libre.

Desde una perspectiva de aplicacion, el prototipo presenta-
do podria adaptarse para tareas de busqueda y rescate, patrullaje
auténomo, asistencia en entornos industriales y escenarios de
interaccion social avanzada, entre otros. Estas posibles exten-
siones demuestran el potencial del sistema como base para el
desarrollo de robots mdviles inteligentes, capaces de actuar en
entornos complejos y cambiantes de manera auténoma y segu-
ra.

En conclusion, el trabajo realizado sienta las bases para el
disefio de plataformas robdticas mds versatiles, resilientes y
adaptativas, al tiempo que abre un amplio abanico de oportu-
nidades para investigaciones futuras y desarrollos tecnolégicos
que contribuyan a la evolucién de la robética auténoma con per-
cepcién multimodal.
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