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Resumen

En este trabajo se presenta el control de un robot móvil diferencial a partir del reconocimiento de un rostro objetivo. Para
llevar a cabo el reconocimiento facial, se escogieron tres modelos de redes neuronales convolucionales (CNN’s) pertenecientes al
framework DeepFace: ArcFace, OpenFace y DeepID. Posteriormente, mediante un análisis comparativo de efectividad, velocidad y
costo computacional, se seleccionó el modelo más adecuado para este trabajo. Las coordenadas del centroide del rostro, obtenidas
del modelo elegido, son enviadas al robot diferencial para controlar su movimiento. Los resultados son validados experimentalmente
utilizando una plataforma conformada por un robot diferencial Lego EV3 y un sistema de posicionamiento local OptiTrack.

Palabras Clave: Redes Neuronales Convolucionales, Reconocimiento Facial, Robot Móvil Diferencial, Control de Movimiento.

Abstract

This paper presents the control of a differential-drive mobile robot based on the recognition of a target face. To perform facial
recognition, three convolutional neural networks (CNN’s) models belonging to the DeepFace framework were chosen: ArcFace,
OpenFace, and DeepID. Subsequently, through a comparative analysis of effectiveness, velocity and computational cost, the most
appropriate model for this work was selected. The coordinates of the face centroid, obtained from the chosen model, are sent to a
differential-drive robot to control its movement. The results are experimentally validated using a platform consisting of a Lego EV3
differential-drive robot and an OptiTrack local positioning system.

Keywords: Convolutional Neural Networks, Facial Recognition, Differential-drive Mobile Robot, Motion Control.

1. Introducción

La inteligencia artificial (IA), con sus diversas ramas como
aprendizaje automático y aprendizaje profundo, se ha posicio-
nado como una de las disciplinas más relevantes en ciencias de
la computación, destacando por su amplia gama de aplicacio-
nes. El interés por comprender y modelar la inteligencia hu-
mana ha impulsado a numerosos investigadores a explorar este
campo.

Uno de los modelos más utilizados en aprendizaje
profundo son las redes neuronales convolucionales (CNN),
especialmente eficaces en tareas relacionadas con imágenes,
donde han demostrado alto rendimiento. Su arquitectura
multicapa combina convoluciones y funciones de activación no
lineales, permitiendo extraer y procesar caracterı́sticas visuales
de forma progresiva Lopez Pacheco (2021).

Unas de las aplicaciones más comunes de las CNN’s es
la detección y reconocimiento facial. En Htet et al. (2021),

Srisuk y Ongkittikul (2017), Huang et al. (2022) y Herrera-
Ollachica et al. (2024), se emplea una CNN para tareas en
distintos contextos, como el control de acceso en sistemas de
seguridad, la videovigilancia, la autenticación facial y la gene-
ración de bases de datos de imágenes. En Bonam et al. (2022) y
Vyshnavi et al. (2024) utilizan distintas CNN’s para desarrollar
sistemas de asistencia en aulas escolares. De manera similar, en
Lee et al. (2021) se construye un modelo basado en imágenes
orientado a un futuro sistema de aula inteligente. Finalmente, en
Firmansyah et al. (2023) se compara la precisión de tres CNN’s
con rostros de personas indonesas, señalando que los resultados
podrı́an variar evaluando la precisión con rostros de otras razas.

Por su parte, la robótica ha experimentado un notable
avance en las últimas décadas, motivado por el progreso
tecnológico y la creciente demanda de automatización. Si bien
la robótica y la IA son disciplinas distintas, han generado una
sinergia fundamental entre ellas. Al integrar IA en los siste-
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mas robóticos, estos ya no solo perciben y actúan en su en-
torno, sino que también adquieren capacidades más avanzadas
como el aprendizaje, la planificación y la toma de decisiones.
Esta convergencia está dando lugar a sistemas autónomos cada
vez más inteligentes y versátiles. Dicha integración se eviden-
cia en diversos trabajos encontrados en la literatura. En Fujii et
al. (2021), Cao et al. (2023) y Liang (2025) se utilizan redes
neuronales para estimar incertidumbres en los modelos dinámi-
cos de un robot submarino, un manipulador y robots móviles a
ruedas, respectivamente. En Blum et al. (2021) , Li y Li (2021)
y Chang et al. (2024) se utiliza redes neuronales para planifi-
car trayectorias o aprender las rutas mas cortas y seguras en
entornos con obstáculos para la navegación de robots móviles.
En Seghiri et al. (2022) y Mahmud et al. (2024) se usan redes
neuronales profundas en robots diferenciales para lograr el se-
guimiento de trayectorias predefinas, estimando los errores de
seguimiento y generando las velocidades requeridas.

A diferencia de las propuestas citadas anteriormente que se
centran en el uso de las CNN’s para la estimación de dinámi-
cas no conocidas o para la generación directa de trayectorias de
un robot móvil, la principal contribución de este trabajo radi-
ca en la integración de una CNN para realizar reconocimiento
facial con una estrategia de control para la navegación de un
robot mediante una linealización por retroalimentación de esta-
dos. De esta forma original, se utiliza la precisión de una CNN
para alimentar un esquema de control cinemático, garantizan-
do el seguimiento del rostro sin depender exclusivamente del
aprendizaje profundo para realizar la navegación del robot.

El trabajo se limitará a desarrollar e implementar un sistema
de reconocimiento facial utilizando una cámara fija; el sistema
será capaz de reconocer un rostro en particular y seguir el mo-
vimiento del mismo dentro del área de visión de la cámara. Se
obtendrán las posiciones del centroide del rostro y se utilizarán
para el cálculo de una estrategia para el control de movimiento
de un robot diferencial Lego EV3. Posteriormente, se enviarán
las señales correspondientes al robot para lograr su navegación.

Se probarán tres modelos de CNN pertenecientes al frame-
work DeepFace: ArcFace, OpenFace y DeepID para la parte del
reconocimiento facial. Se llevará a cabo un análisis comparati-
vo considerando la velocidad de ejecución, el rango de preci-
sión, la incidencia de falsos positivos y la fluidez del sistema.
Con base en dichos resultados, se seleccionará el modelo más
adecuado para implementarlo en la navegación del robot.

Este trabajo se organiza de la siguiente manera. En la
Sección 2 se presenta una evaluación de las CNN’s aplicadas a
la detección, reconocimiento y seguimiento facial. La Sección 3
aborda el modelado y control del robot diferencial. La Sección
4 describe la plataforma experimental utilizada, ası́ como los
resultados obtenidos. Finalmente, en la Sección 5 se exponen
las conclusiones.

2. Reconocimiento Facial

El reconocimiento facial se ha convertido en un tema de
gran relevancia en la actualidad. Las primeras metodologı́as pa-
ra la identificación de rostros se basaban en coordenadas de ras-
gos geométricos como los ojos, nariz y boca; sin embargo, se
evidenció que dicha representación resultaba insuficiente pa-
ra una identificación robusta. En respuesta, surgió el algoritmo

Eigenfaces, el cual identifica a las personas analizando el ros-
tro como una imagen global, en lugar de medir rasgos sueltos
como la distancia entre los ojos o la forma de la boca Turk y
Pentland (1991). Posteriormente, fueron surgiendo otras meto-
dologı́as o modelos empleando distintas técnicas llegando a lo
que hoy conocemos como redes neuronales. Esta evolución ha
sido clave para consolidar la identificación precisa de rostros
como una herramienta fundamental.

En la literatura reciente se evidencı́a una clara tendencia ha-
cia el uso del framework DeepFace en tareas de reconocimiento
facial, tal como se destaca en Peng et al. (2019). Su versatili-
dad ha sido validada en aplicaciones de reconocimiento en vivo
Bhanupriya et al. (2023) y en estudios comparativos que anali-
zan la precisión de sus distintas arquitecturas internas Firmans-
yah et al. (2023). Asimismo, investigaciones más complejas,
como la de Keerthana et al. (2025), implementan múltiples mo-
delos de este framework para sistemas de monitoreo en tiempo
real. En conjunto, estos trabajos reportan un rendimiento con-
sistente y robusto, justificando la elección de esta herramienta
para la presente investigación.

En este trabajo se presentan tres arquitecturas de CNN in-
tegradas en el framework DeepFace: ArcFace, OpenFace y
DeepID. Cada una de ellas aborda el reconocimiento facial
desde perspectivas distintas, aportando ventajas especı́ficas en
términos de efectividad, velocidad y costo computacional. Arc-
Face emplea una red profunda basada en ResNet-100, un mar-
gen angular en el espacio del coseno y un vector de caracterı́sti-
cas que es una representación numérica del rostro de una per-
sona, lo que permite generar representaciones altamente discri-
minativas y mejorar la separación entre identidades. OpenFace,
inspirado en FaceNet, genera vectores de caracterı́sticas com-
pactos de 128 dimensiones y utiliza la función de pérdida Tri-
plet Loss, lo que facilita la comparación directa entre rostros
a través de distancias euclidianas, siendo además, un enfoque
eficiente y ligero. Finalmente, DeepID fue uno de los primeros
modelos en demostrar la eficacia de las redes convolucionales
profundas, extrayendo descriptores de alta dimensión que pos-
teriormente se clasifican mediante funciones Softmax o máqui-
nas de soporte vectorial.

El esquema de entrenamiento de los modelos se presenta en
la Figura 1, tomando como ejemplo ArcFace.

Figura 1: Esquema de entrenamiento con ArcFace

Las pruebas de las tres CNN se realizaron en una laptop
Lenovo IdeaPad 3 15ALC6 equipada con un procesador AMD
Ryzen 5 5500U con Radeon Graphics 2.10 GHz, 12 GB de
RAM y SO Windows 11, utilizando una cámara web HD. El
conjunto de datos consistió en 100 fotografı́as de un rostro ob-
jetivo en 10 posiciones distintas: frente a la cámara en primer
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(a) ArcFace (b) OpenFace (c) DeepID

Figura 2: Comparativa de las CNN’s

plano, de perfil izquierdo, de perfil derecho, y nuevamente de
frente mirando hacia arriba y hacia abajo. Posteriormente, se re-
pitieron las mismas cinco posiciones a una mayor distancia de
la cámara. Las fotografı́as fueron tomadas dentro de laboratorio
y aunque no se tuvieron variaciones bruscas en las condiciones
de luz, se utilizó un fondo complejo que incluı́an diversos obje-
tos presentes en el laboratorio y de esta forma tener condiciones
de operación más realistas. Se utilizaron las 100 fotografı́as pa-
ra el entrenamiento y se procedió a la evaluación mediante vi-
deo en tiempo real, incluyendo la presencia de distintos rostros
no objetivos para evaluar los falsos positivos.

Para la comparación de los modelos se consideró la veloci-
dad de ejecución, que se refiere al tiempo de entrenamiento y
ejecución inicial de las CNN, el rango de precisión alcanzado,
es decir, el porcentaje de coincidencia del rostro detectado con
el rostro objetivo, la presencia de falsos positivos y fluidez del
sistema durante la captura en tiempo real. La fluidez del sistema
hace referencia a la estabilidad del centroide del rostro, esta se
evaluó mediante la desviación estándar (σ) del desplazamiento
del centroide entre frames del video. Un valor bajo en σ indica
una fluidez alta (seguimiento suave y estable) y un valor alto
una fluidez baja (seguimiento con variaciones abruptas). Los
resultados obtenidos se muestran en la Tabla 1 y algunas cap-
turas de las pruebas realizadas donde se aprecian la precisión y
presencia de falsos positivos se pueden ver en la Figura 2.

Tabla 1: Tabla comparativa de CNN’s

CNN Velocidad Precisión Falsos
positivos

Fluidez

ArcFace 00:51:40 72-85 % No Alta
OpenFace 00:24:07 63-96 % Si Alta
DeepID 04:48:22 66-94 % Si Baja

A partir del análisis realizado, la CNN seleccionada para lo-
grar el control de movimiento del robot diferencial a partir del
reconocimiento facial es ArcFace, dado que obtuvo los mejo-
res resultados en términos de detección y velocidad. Además,
no presentó falsos positivos y mostró un desempeño eficiente
considerando las especificaciones del equipo utilizado.

3. Modelado y control del robot diferencial

Dentro de la robótica móvil, una de las plataformas robóti-
cas más utilizadas por los investigadores debido a su simplici-

dad de construcción y control es el robot móvil diferencial. Su
mecanismo de tracción consta de dos ruedas motrices que se
accionan independientemente generando su locomoción. Para
entender el movimiento del robot diferencial se emplea el mo-
delado cinemático, el cual describe el movimiento del robot a
partir de sus velocidades Siciliano y Khatib (2008).

Considere el robot diferencial de la Figura 1, donde ξ =
[x, y, θ]T describe la pose del robot, con {x, y} la posición del
punto medio del eje de las ruedas y θ el ángulo de dirección. Es
sabido que, el modelo cinemático del robot diferencial presenta
una singularidad al considerar como salida de control el pun-
to {x, y}. Para evitar tal singularidad en el modelo, se utiliza un
punto ρ = [ρx, ρy]T en la parte frontal del robot como salida de
control Santiaguillo y Aranda (2017). De esta forma, el modelo
cinemático del robot diferencial está dado por[

ρ̇x

ρ̇y

]
=

[
cos θ −ℓ sin θ
sin θ ℓ cos θ

] [
v
w

]
= A(θ, ℓ)

[
v
w

]
(1)

donde ℓ es la distancia del punto medio del eje de las ruedas
al punto frontal, A(θ, ℓ) es la matriz de desacoplamiento no sin-
gular ya que det A(θ, ℓ) = ℓ, v y w son las velocidades lineal y
angular, respectivamente.

Figura 3: Esquema del robot diferencial

Para el control del robot proponemos una estrategia de
linealización por retroalimentación de estados dada por[

v
w

]
= A−1(θ, ℓ)

[
kp(ρ − m(t)) + ṁ(t)

]
(2)

con A−1(θ, ℓ) la inversa de la matriz de desacoplamiento, m(t)
la trayectoria deseada proveniente del reconocimiento y segui-
miento de rostro, ṁ(t) la velocidad de la trayectoria deseada
estimada mediante diferenciación numérica y kp la ganancia de
control. El esquema de control se presenta en la Figura 4.
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Figura 4: Esquema de la estrategia de control

4. Experimentación

4.1. Plataforma experimental

Para implementar la CNN en el control de movimiento de
un robot diferencial, se cuenta con la plataforma experimental
mostrada en la Figura 5. La plataforma está formada por un
sistema de reconocimiento y seguimiento facial, un sistema de
control, un robot diferencial Lego EV3, un sistema de posicio-
namiento local (LPS) y un sistema de comunicación.

Cámaras Optitrack Flex13

Sistema de Posicionamiento Local

Windows PC con Motive

Sistema de Reconocimiento
y Seguimiento Facial

Cámara
web HD

Windows Laptop con
Python, CNN ArcFace

Windows Laptop
con Python

Lego EV3

Sistema de Control Robot Diferencial

Red de Área local
Inalámbrica con Router

Sistema de Comunicación

Figura 5: Esquema de la plataforma experimental

El sistema de reconocimiento y seguimiento facial está for-
mado por una laptop dedicada y una cámara web HD. Con la
cámara web se obtiene el video en tiempo real de un área en
donde estarán en movimiento distintas personas; este video es
enviado a la laptop dedicada con SO Windows, en donde se
ejecuta un programa en Python con el modelo de la CNN en-
trenado con el rostro objetivo. El programa reconoce solamente
el rostro objetivo y una vez ubicado en el video, realiza el se-
guimiento del mismo, obteniendo la posición del centroide del
rostro en pı́xeles, como se muestra en la Figura 6. La posición
del rostro es enviada al sistema de control.

Figura 6: Imagen del programa en ejecución

El sistema de control se implementa en una computadora
con SO Windows, en la cual se ejecuta un programa en Python

que recibe la posición del rostro objetivo en pı́xeles y realiza
una transformación de coordenadas para pasar de la posición
en pı́xeles a posición en metros, correspondientes al área de
trabajo del robot. Está transformación está dada por[

xm

ym

]
=


(
xp −

Wp

2

)
/xppm

−
(
yp −

Hp

2

)
/yppm

 (3)

donde {xm, ym} es la trayectoria deseada m(t) en metros, {xp, yp}

es la trayectoria deseada en pı́xeles, {Wp,Hp} es la resolución
de la imagen en pı́xeles (640x640) y {xppm, yppm} son los pı́xe-
les por metro en ancho y alto (320x320), respectivamente. Estos
últimos valores se calibraron considerando un factor fijo basa-
do en el área de trabajo. Con la posición del rostro en metros
y la posición del robot, se realiza el cálculo de la estrategia de
control, obteniendo las velocidades lineal y angular del robot
diferencial. Estas velocidades son enviadas al robot.

El robot diferencial utilizado fue construido con el kit de
robótica de Lego Mindstorm EV3. El robot Lego EV3 es
controlado mediante el Brick o ladrillo, como se le conoce
comúnmente, él cual es una microcomputadora a la cual se le
montó un SO basado en Linux, en el cual se ejecuta un pro-
grama en MicroPython, donde recibe las velocidades lineales y
angulares del robot y mediante el uso de las librerı́as de Lego
son convertidas a velocidades angulares para cada motor.

La posición y orientación del robot Lego EV3 se obtienen a
partir del LPS conformado por un conjunto de cámaras infrarro-
jas OptiTrack y una computadora con el software Motive. Las
cámaras detectan el centroide de un conjunto de marcadores in-
frarrojos colocados sobre el robot, enviando dicha información
al software Motive, que se ejecuta en una computadora con SO
Windows. En motive se calcula la posición y orientación del
robot y se envı́a bajo un protocolo de red NatNet.

El sistema de comunicación está formado por una red
inalámbrica local levantada mediante un router, comunicando
mediante esta red a todos los componentes de la plataforma.

4.2. Resultados experimentales
A continuación se muestran los resultados obtenidos de 2

experimentos teniendo varios rostros en pantalla. Para cada ex-
perimento, el rostro objetivo realizó diferentes trayectorias, una
cruz y un triángulo. En los experimentos, las trayectorias se
mostraban en pantalla, como se aprecia en la Figura 6, esto con
la finalidad de que la persona con el rostro objetivo se guiara
al tratar de realizar el movimiento con el rostro. Los paráme-
tros utilizados en los experimentos son ℓ = 0,1m y kp = 1,2.
El valor de kp se ajustó de manera experimental para obtener el
mejor resultado posible en el seguimiento, mientras que el valor
de ℓ se eligió a partir de las medidas fı́sicas del robot.

Experimento 1. A continuación se muestran los resultados
obtenidos del experimento donde el rostro objetivo realizó una
trayectoria en forma de cruz. La Figura 7 muestra los desplaza-
mientos del robot Lego EV3 en el área de trabajo. En la Figura
8 se muestran los errores de posición del robot. Se puede ver
que los errores tratan de converger a cero; sin embargo, se pre-
sentan oscilaciones. Estas oscilaciones se deben al movimiento
irregular del centroide del rostro objetivo, ya que dicho movi-
miento no es suave y tiene cambios repentinos de velocidad.
Las señales de control, es decir, las velocidades lineal y angular
enviadas al robot se muestran en la Figura 9.
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Figura 7: Trayectorias del robot Lego EV3.
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Figura 8: Errores de posición del robot Lego EV3.
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Figura 9: Señales de control del robot Lego EV3.

Experimento 2. A continuación se presentan las gráficas
con los resultados obtenidos del segundo experimento, donde
el rostro objetivo realizó una trayectoria en forma de triángulo.
La Figura 10 muestra los desplazamientos del robot Lego EV3

en el área de trabajo. En la Figura 11 se muestran los errores de
posición del robot. Al igual que en el experimento 1, los erro-
res se mantienen oscilando dentro de una región cercana a cero,
teniendo errores máximos por debajo de los 6 cm. Las señales
de control enviadas al robot se muestran en la Figura 12.
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Figura 10: Trayectorias del robot Lego EV3.
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Figura 11: Errores de posición del robot Lego EV3.
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Figura 12: Señales de control del robot Lego EV3.
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Es posible observar que ambos experimentos empiezan en
un tiempo de 51.4 segundos, esto debido a como se comentó en
la Sección 2, el tiempo que tarda en ejecutarse la CNN elegida
(ArcFace) es de 51.4 segundos. Una vez ejecutada la CNN, el
experimento se realiza sin problemática alguna.

Como se menciona en la Sección 3, el cálculo de la veloci-
dad deseada o velocidad del rostro objetivo, se calcula mediante
una derivada numérica dada por[

ẋm

ẏm

]
=

[ xm(t)−xm(t−h)
h

ym(t)−ym(t−h)
h

]
(4)

con h el tamaño de paso, variable entre 0.15 y 0.18 segundos de
acuerdo al tiempo de ejecución en cada iteración del programa
en Python. Una vez calculada la derivada numérica, se elimina
el ruido mediante un filtro promedio. Estos cálculos se realizan
ya que no es posible obtener de manera directa las velocidades
del rostro objetivo.

5. Conclusiones

En este trabajo se presentó el análisis de desempeño de
tres CNN’s integradas en el framework DeepFace: ArcFace,
OpenFace y DeepID para lograr la detección, reconocimiento
y seguimiento de un rostro objetivo. Se determinó que ArcFace
tiene un mejor desempeño sin falsos positivos, una fluidez alta,
con buena precisión y velocidad de ejecución.

Con la CNN elegida, se diseñó e implementó un sistema de
control para lograr que un robot diferencial se desplazara den-
tro de un área de trabajo, siguiendo el movimiento o trayectorias
del centroide del rostro objetivo.

Los resultados obtenidos fueron validados de forma expe-
rimental sobre una plataforma conformada por un robot dife-
rencial Lego EV3 y un sistema de posicionamiento local Op-
tiTrack, mediante el cual se obtenı́a la posición y orientación
del robot dentro del área de trabajo. Las gráficas presentadas
demuestran el buen desempeño de la CNN en conjunto con la
estrategia de control, logrando que el robot Lego EV3 realice de
forma exitosa el seguimiento del rostro. Sin embargo, es posible
apreciar que, debido al movimiento irregular del centroide del
rostro y el cálculo de su velocidad de forma numérica, aunado
a dinámicas no modeladas como deslizamiento de las llantas y
fricción, se presentan errores que oscilan en un rango por deba-
jo de los 6 cm y que en algunos instantes, donde el movimiento
es más brusco, pueden tener picos de hasta 8 cm.

Como trabajo a futuro se pretende mejorar el sistema de re-
conocimiento facial realizando pruebas con otros algoritmos de
redes neuronales, por ejemplo Yolo. Además, realizar pruebas
de detección, reconocimiento y seguimiento de rostros utilizan-
do una cámara abordo del robot, con la finalidad de aplicar el
sistema a tareas de búsqueda y rescate, vigilancia, entre otras.
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