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Resumen

Este Trabajo Fin de Grado se centra en el desarrollo de un sistema embebido basado en
ROS vy la plataforma Jetson Nano, orientado a la clasificacion y deteccion de barreras
arquitecténicas. Para ello, se utiliz6 ROS Noetic como entorno de desarrollo, implementado
sobre la plataforma de procesamiento embebido Jetson Nano. Se trabajé en la integracion
de sensores clave, como una camara ToF y un LIDAR, complementados con un sistema
de visién por computador basado en el algoritmo YOLO para la deteccidon de objetos. Se
implementaron nodos especificos para la camara ToF, el mapeo, YOLO, el control

motorizado, la comunicacién y el LIDAR.

En la primera fase del proyecto, se llevd a cabo la configuracion inicial del hardware y
software necesarios (ROS y Jetson Nano) y la integracién de los sensores. Se logré
controlar con éxito la camara ToF y se integré el LIDAR al sistema, verificando el
funcionamiento simultdneo de todos los sensores. Posteriormente, se desarrolld e
incorporé un modelo de deteccion de objetos, entrenando un algoritmo YOLO para
identificar barreras arquitectonicas y otros objetos relevantes. Ademas, se implement6 un
script que utiliza la informacion de deteccion de YOLO junto con un flujo adicional basado

en n8n.

El sistema completo, incluyendo sus componentes de deteccién, fue probado mediante
evaluaciones independientes que permitieron trabajar con resultados parciales, debido a
las limitaciones del hardware disponible. Se realizé una validacién manual de la deteccion
de barreras, confirmando su funcionamiento con un margen de error reducido. Asimismo,
se implementd un prototipo complejo de conduccién autbnoma que integra la deteccion
desarrollada. Estos resultados iniciales validan el desarrollo e implementacion de los
componentes clave del sistema de deteccion y control, evidenciando su potencial

aplicacion practica.



Abstract

This Final Degree Project focused on the development of an embedded system based on
ROS and the Jetson Nano platform, aimed at the classification and detection of architectural
barriers. For this purpose, ROS Noetic was used as the development environment,
implemented on the embedded processing platform Jetson Nano. The project involved
integrating key sensors such as a ToF camera and a LiDAR, complemented by a computer
vision system based on a YOLO neural network for object detection. Specific nodes were
implemented for the ToF camera, mapping, YOLO, motor control, communication, and
LiDAR.

In the first phase of the project, the initial configuration of the necessary hardware and
software (ROS and Jetson Nano) and sensor integration were carried out. Successful
control of the ToF camera was achieved, and the LIDAR was integrated into the system,
verifying the simultaneous operation of all sensors. Subsequently, an object detection
model was developed and incorporated by training a YOLO neural network to identify
architectural barriers and other relevant objects. Additionally, a script was implemented that
uses the detection information from YOLO together with an additional workflow based on

n8n.

The complete system, including its detection components, was tested through independent
evaluations that allowed working with partial results due to the limitations of the available
hardware. Manual validation of the barrier detection was performed, confirming its operation
with a low margin of error. Furthermore, a complex prototype of autonomous driving
integrating the developed detection was implemented. These initial results validate the
development and implementation of the key components of the detection and control

system, demonstrating its potential practical application.
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Capitulo 1. Introduccién y Objetivos

En este capitulo se contextualiza el Trabajo Fin de Grado realizado, centrado en la
deteccidn de barreras arquitectonicas mediante sensores y vision artificial en plataformas
embebidas. Se presentan los antecedentes tecnoldgicos que sustentan el proyecto, y se
definen los objetivos generales y especificos. Asimismo, se describe brevemente la
estructura del documento y el uso de herramientas basadas en inteligencia artificial que

han sido aplicadas durante el desarrollo del sistema.
1.1 Introduccién

La deteccion de obstaculos y, en particular, de barreras arquitectonicas [1] representa uno
de los principales retos en la robética moévil orientada a la asistencia personal y la mejora
de la accesibilidad. A pesar de los avances en técnicas de percepcion y navegacion
auténoma, la deteccion fiable de este tipo de obstaculos sigue siendo un problema

complejo, especialmente en entornos dinamicos o con limitaciones de hardware.

Tradicionalmente, se han empleado camaras RGB-D [2] o sensores LIDAR [3] de alto
rendimiento para abordar este problema. Sin embargo, su uso en plataformas embebidas
con recursos limitados plantea importantes desafios. En este Trabajo Fin de Grado se
propone una solucion basada en una Jetson Nano [4], que integra una camara ToF [5] con
capacidad de proporcionar tanto informaciéon de profundidad como sefial RGB, un sensor
LIDAR adicional para refinar la precision, y un sistema de vision artificial basado en el
algoritmo YOLO [6] para la deteccién de objetos.

El sistema ha sido desarrollado utilizando ROS [7] como entorno de integracion,
permitiendo la sincronizacion entre sensores y la toma de decisiones en tiempo real. La
complejidad del trabajo radica en la necesidad de combinar multiples fuentes de
informacion heterogénea en un sistema embebido, manteniendo un rendimiento adecuado
y una fiabilidad suficiente para identificar de forma precisa barreras arquitectonicas en

escenarios reales.



1.2 Antecedentes

En la actualidad, el desarrollo de sistemas robdéticos embebidos ha ganado un gran
impulso, especialmente en el ambito de la robdtica de servicio y asistencia. La necesidad
de hacer frente a los desafios de accesibilidad en entornos urbanos y domeésticos ha
motivado el disefio de soluciones inteligentes capaces de detectar barreras arquitecténicas,
como escaleras, desniveles o mobiliario urbano, que dificultan la movilidad de personas

con discapacidad.

En este contexto, la integracién de sensores de percepcion avanzados ha sido clave. El
uso de camaras ToF (Time-of-Flight), que ofrecen mapas de profundidad en tiempo real,
se ha consolidado como una alternativa eficiente y menos costosa frente a otros sensores
RGB-D convencionales. Asimismo, la incorporacion de sensores LIDAR permite una mayor
precision en la medicion de distancias, especialmente en condiciones luminicas complejas

o superficies reflectantes.

Por otro lado, los avances en vision artificial mediante redes neuronales convolucionales
han permitido desarrollar modelos como YOLO (You Only Look Once), capaces de detectar
objetos con gran rapidez y precision. Estas tecnologias, combinadas, ofrecen un potencial

significativo para construir sistemas de deteccion robustos en entornos no estructurados.

En cuanto al software, el uso de ROS (Robot Operating System) ha sido determinante en
la evolucion de la robdtica. Este framework facilita la integracion modular de componentes,
la gestion de sensores heterogéneos y la implementacion de algoritmos en tiempo real. Su
compatibilidad con plataformas embebidas como Jetson Nano ha abierto la puerta a
soluciones de bajo coste y alta capacidad de procesamiento, adaptadas a escenarios

reales.

Este Trabajo Fin de Grado aborda el disefio e implementacion de un sistema embebido
que, mediante el uso de ROS, una camara ToF con canal RGB, un LIDAR y el algoritmo
YOLO, permite la deteccién precisa de obstaculos y barreras arquitecténicas en entornos

cotidianos.



1.3 Objetivos

Este proyecto tiene como propdsito la creacion de un sistema de navegacion auténoma
basado en ROS sobre la plataforma Jetson Nano, con capacidad para generar mapas del
entorno, detectar obstaculos y barreras arquitecténicas, y desplazarse de forma autonoma
en interiores. El sistema se apoya en tecnologias de vision artificial y sensores de
profundidad para interpretar el entorno en tiempo real, facilitando la toma de decisiones en

la navegacion.

Desde el inicio, el vehiculo debe ser capaz de moverse de forma completamente auténoma,
recopilando informacién del entorno mediante sensores, generando mapas mediante

algoritmos SLAM [8], y reaccionando ante obstaculos o cambios en el entorno.
Los objetivos iniciales que se plantearon alcanzar en este proyecto son los siguientes:

e Objetivo 1. Implementar y configurar el entorno de desarrollo ROS sobre la
plataforma Jetson Nano, incluyendo los paquetes necesarios para la integracion y

gestion de sensores, camaras ToF y control del movimiento.

e Objetivo 2. Desarrollar el sistema de deteccion, clasificacién y gestion de

obstaculos y barreras arquitectdnicas, utilizando sensores.

e Objetivo 3. Evaluar el sistema en distintos entornos mediante la generacion de

mapas y pruebas de obstaculos en distintos escenarios.

Sin embargo, durante el desarrollo se identificé que, para alcanzar una mayor precision en
el levantamiento de mapas y una navegacion autébnoma mas robusta, era necesario
complementar las camaras ToF con un sensor LIDAR. Esta adicion permitié una mayor

fidelidad en la representacion del entorno y una respuesta mas precisa ante obstaculos.

Ademas, surgieron problemas con el hardware con el que se trabajaba, el cual era

insuficiente para llevar a cabo este proyecto.
De esta manera, los objetivos finales se reformularon de la siguiente manera:

e Objetivo 1. Implementar y configurar el entorno de desarrollo ROS sobre la
plataforma Jetson Nano, integrando sensores de profundidad como camaras ToF y

LIDAR, asi como el control autbnomo del movimiento.
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e Objetivo 2. Desarrollar el sistema de deteccién, clasificacion y gestion de

obstaculos y barreras arquitectonicas, utilizando sensores.

o Objetivo 3. Disenar la arquitectura software general del sistema en ROS vy
desarrollar el cédigo correspondiente para la integracion de nodos, la gestion de la
informacion de los sensores y el control del movimiento, incluyendo el disefio de la

I6gica de conduccién auténoma.

1.4 Contenidos

El presente proyecto se estructura en seis capitulos que abarcan de forma integral tanto
los fundamentos tedricos como la implementacion practica del sistema de navegacion
autonoma desarrollado. La organizacién de los contenidos ha sido disefiada para ofrecer
una vision progresiva y coherente del proceso, desde la motivacion inicial hasta la

evaluacion de resultados y conclusiones.

En el capitulo | se presenta una introduccion general al proyecto, en la que se detallan el
contexto, los antecedentes, los objetivos del trabajo y los contenidos tratados. También se
aborda el uso complementario de herramientas de inteligencia artificial generativa como

apoyo en el desarrollo del proyecto.

El capitulo Il ofrece una revisién de los conceptos y tecnologias clave utilizados. Se
analizan los fundamentos del sistema operativo robético ROS (Robot Operating System),
la plataforma Jetson Nano, los principios de navegaciéon auténoma, la técnica de mapeo
SLAM, y la integracion de sensores como el LIDAR y las camaras ToF y RGB-D. Ademas,
se profundiza en técnicas de deteccién de objetos mediante redes neuronales, como
YOLO.

En el capitulo lll se describe la arquitectura general del sistema y los componentes fisicos
utilizados en el robot mévil. Se explican las caracteristicas de la plataforma Jetson Nano,
los sensores empleados, y el modelo de comunicacién entre dispositivos. Asimismo, se
detalla la configuracion de los nodos en ROS Noetic Ninjemys [9] para el procesamiento

de imagenes y el levantamiento de mapas.

El capitulo IV se centra en el disefo e implementacion del sistema dentro del entorno ROS.
Se describe la estructura del workspace, la configuracion de los paquetes utilizados y el
desarrollo de los nodos encargados de integrar los sensores y controlar el robot. También
se expone el flujo de ejecucion del sistema desde el arranque hasta el desplazamiento

auténomo con deteccion de obstaculos.
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En el capitulo V se describen las pruebas planificadas y los resultados obtenidos en el
proceso de validacion del sistema. Inicialmente, se habia previsto evaluar el
comportamiento del robot en distintos entornos, la calidad de los mapas generados y la
deteccidn de obstaculos y barreras arquitecténicas. Sin embargo, debido a limitaciones de
potencia en el dispositivo Jetson Nano, no fue posible ejecutar completamente el script de
conduccion autdnoma ni generar los mapas finales con las barreras senaladas. A pesar de
ello, se realizaron algunas pruebas parciales, como la deteccion de objetos mediante
YOLO, un prototipo avanzado de conduccion autbnoma y la verificacion del funcionamiento
conjunto de los sensores. Se documenta el cumplimiento parcial de ciertos objetivos, asi

como los elementos que no pudieron validarse por completo.

Por ultimo, el capitulo VI presenta las conclusiones del trabajo. Se resumen los principales
logros del proyecto, se identifican las limitaciones encontradas y se proponen posibles
mejoras y lineas de trabajo futuras que podrian permitir una ampliacion de las

funcionalidades del sistema o su adaptacion a nuevos contextos de aplicacion.

1.5 Uso de IA Generativas

Siguiendo las directrices establecidas en las “Recomendaciones sobre el uso de la IAGen
en la ULPGC”[10] , aprobadas por el Consejo de Gobierno Extraordinario de la ULPGC
[11] el 6 de junio de 2024, en la elaboracion de este Trabajo Fin de Grado se ha hecho
uso de inteligencia artificial generativa de forma responsable y ética, equiparable al empleo

de consultas avanzadas en motores de busqueda o en foros técnicos especializados.

Dado que la documentacion relativa a la integracion de ROS Noetic Ninjemys con ciertos
componentes recientes —como la camara Azure Kinect [12], modelos de deteccién como
YOLOVv7 [13], o configuraciones en sistemas embebidos como Jetson Nano— puede ser
limitada o fragmentada, se utilizaron herramientas como ChatGPT para obtener
explicaciones preliminares, aclarar conceptos técnicos y recibir ejemplos que sirviesen
como referencia durante el desarrollo. En ningun caso estas respuestas fueron tomadas
como soluciones definitivas, sino como guias iniciales sujetas a verificacion, adaptacion y

validacion por parte del autor.

Ademas, se recurrido a estas herramientas para realizar tareas de apoyo editorial, tales
como la correccion de estilo, la reescritura de apartados para mejorar la claridad del texto
y la revision orto tipografica, de forma similar a las funciones ofrecidas por plataformas
como Microsoft Word Office 365 [14].
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Capitulo 2. Estado del Arte

En este capitulo se comienza por introducir el concepto de barreras arquitecténicas, dado
que representan el eje central del problema que se pretende abordar en el presente
proyecto. Se analiza su impacto tanto en la movilidad de personas con discapacidad, lo
que justifica la necesidad de desarrollar sistemas capaces de detectarlas y actuar en
consecuencia. A continuacion, se abordan las tecnologias clave y los fundamentos teoricos
que sustentan el desarrollo del sistema. Se estudia el middleware ROS Noetic Ninjemys
como base para la robdtica autbnoma, junto con su ecosistema de nodos y paquetes.
También se analizan las plataformas embebidas como la Jetson Nano, asi como los
sensores empleados para la percepcion del entorno, incluyendo camaras RGB-D, sensores
ToF y LIDAR. Ademas, se revisan las técnicas de mapeo y localizacién basadas en SLAM,
y se examinan los enfoques actuales para la deteccion de objetos mediante redes

neuronales, con especial atencién al uso de modelos como YOLO en sistemas robaticos.
2.1 Barreras arquitectonicas

Las barreras arquitectonicas son aquellos elementos del entorno construido que dificultan
o impiden la libre circulacién y el acceso de las personas, especialmente de aquellas con
movilidad reducida o discapacidades. Estas barreras pueden estar presentes tanto en
espacios exteriores como interiores, y abarcan desde obstaculos estructurales como
escaleras sin alternativa accesible, hasta mobiliario mal ubicado o diferencias de nivel sin

rampas ni sefalizacion adecuada.

En el contexto del disefio de entornos accesibles, la eliminacién o mitigacion de estas
barreras constituye una prioridad para garantizar la inclusién y seguridad. En robdtica
movil, estas barreras representan también un desafio técnico, ya que pueden impedir el
desplazamiento fluido de dispositivos auténomos, especialmente si no se detectan ni

gestionan adecuadamente en tiempo real.

En espacios interiores, las barreras arquitectonicas son diversos obstaculos o
caracteristicas del entorno que dificultan o impiden la movilidad de personas,
especialmente aquellas con discapacidad o movilidad reducida. A continuacién, se
describen las principales barreras presentes en interiores, junto con sus soluciones mas

comunes:
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Escaleras: Representan un obstaculo importante para personas en silla de ruedas
o con dificultades de movilidad.
Soluciones: Rampas accesibles, ascensores, plataformas elevadoras o sistemas

de salvaescaleras.

Desniveles o escalones pequeios: Incluso pequefias diferencias de altura
pueden suponer un impedimento.

Soluciones: Rampas suaves con pendiente adecuada, sefalizacion tactil o auditiva.

Puertas estrechas: Pueden dificultar el paso, especialmente de sillas de ruedas o
andadores.
Soluciones: Puertas automaticas, ensanchamiento de accesos, eliminacion o

rebaje de umbrales.

Pasillos estrechos y mobiliario mal ubicado: Reducen el espacio navegable y
pueden ser un obstaculo fisico.
Soluciones: Reorganizacion del mobiliario, sefializacion adecuada, espacios libres

minimos segun normativa.

Mobiliario fijo y temporal: Elementos como estanterias, archivadores, papeleras
o sillas desplazadas que bloquean el paso.
Soluciones: Planificacién del espacio, uso de mobiliario modular, almacenamiento

adecuado.

Pavimentos resbaladizos o con textura inadecuada: Pueden provocar caidas.
Soluciones: Uso de pavimentos antideslizantes, sefalizacién, alfombrillas de

seguridad.

Mostradores demasiado altos: Dificultan la interaccién de personas en silla de
ruedas o de baja estatura.
Soluciones: Incorporacién de zonas accesibles mas bajas o mostradores con doble

altura.

No obstante, es importante sefalar que algunas de estas barreras no podran ser abordadas

dentro del presente proyecto. Esto se debe tanto a la falta de los recursos técnicos

necesarios (como sensores especializados o0 modelos de IA entrenados para la deteccion

de condiciones del suelo), como a las limitaciones de tiempo y alcance propias de este
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trabajo. Concretamente, las barreras relacionadas con el estado y tipo de pavimento (por
ejemplo, superficies resbaladizas, irregulares o inestables), asi como la presencia de
mostradores altos, no seran detectadas ni evaluadas por el sistema desarrollado. Si bien
su inclusion seria deseable para lograr un analisis mas integral de la accesibilidad del
entorno, su implementacion requeriria un desarrollo adicional considerable que excede el

marco establecido para este proyecto.

2.2 ROS

El Sistema Operativo de Robot (ROS, por sus siglas en inglés) es un framework de cédigo
abierto ampliamente utilizado en el ambito de la robdtica. Esta disefiado para facilitar el
desarrollo de aplicaciones robéticas complejas mediante una arquitectura modular basada
en nodos que se comunican entre si de forma distribuida. Esta estructura permite dividir
las funcionalidades del sistema en procesos independientes, que pueden ser
desarrollados, ejecutados y depurados por separado, favoreciendo la escalabilidad y el

mantenimiento del software.

El corazdén de ROS es el ROS Master [15], un nodo central que gestiona la informacién
sobre otros nodos, permitiendo su descubrimiento y comunicacién. Los nodos pueden
intercambiar datos a través de topics [16] (temas), que son canales de comunicacion para
mensajes de tipo publicador-suscriptor, asi como mediante servicios y acciones, lo que

brinda una gran flexibilidad para disefiar interacciones sincronas o asincronas.

La llustracién 1 representa el funcionamiento interno del sistema ROS, destacando el papel
central del ROS Master como nodo de coordinacion. En este esquema, se visualiza como
diferentes nodos se registran en el ROS Master y establecen comunicacion entre ellos
mediante topicos, servicios y acciones. Cada nodo puede actuar como publicador o
suscriptor, asi como ofrecer o consumir servicios y acciones. Ademas, el uso del servidor
de parametros permite compartir informacion global de configuracion. Este modelo
distribuido facilita una arquitectura flexible, escalable y eficiente para el desarrollo de

aplicaciones robdticas complejas.
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llustracién 1 Esquema del funcionamiento de ROS [17]

Gracias a su enfoque modular, ROS ha sido empleado en numerosos proyectos de robdtica
movil, manipulacion, visidon por computador y sistemas autonomos [18]. Por ejemplo, se ha
utilizado en vehiculos terrestres y aéreos para tareas como el mapeo en 3D [19], la
navegacion auténoma en entornos dinamicos [20], la deteccion de obstaculos, o la
interaccion con humanos. Herramientas como rviz [21] para visualizacién o rosbag [22]
para el registro y analisis de datos son también parte del ecosistema ROS, facilitando las

etapas de desarrollo y validacion.

En trabajos similares al presente, ROS ha sido empleado para combinar técnicas de mapeo
simultaneo y localizacién (SLAM) con sistemas de navegacion auténoma, mediante
sensores como camaras RGB-D, LiDAR o camaras de tiempo de vuelo (ToF). En particular,
frameworks como RTAB-Map [23] permiten generar mapas tridimensionales en tiempo real,
que pueden ser utilizados por planificadores de trayectoria integrados en ROS, como Nav2

[24], para realizar desplazamientos autbnomos en entornos no estructurados.

Algunos de los proyectos relevantes que se pueden destacar en el contexto del uso de
ROS son el Trabajo de Fin de Grado “Automatizacién del posicionamiento y seguimiento

de trayectorias de un vehiculo autonomo basado en ROS sobre planos previamente
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levantados” [25], centrado en la navegacion auténoma y el procesamiento de datos
sensoriales; el proyecto YOLOvS5 Autonomous Driving Scenario [26], que constituye la
principal fuente de inspiracion para este trabajo, al combinar deteccién de objetos mediante
redes neuronales con planificacion de trayectorias; y el uso del robot TurtleBot [27], una
plataforma educativa y de investigacion ampliamente utilizada para el desarrollo de
soluciones de mapeo y navegacion en entornos controlados, la cual ha servido como base

en numerosos proyectos académicos y de prototipado rapido con ROS.
2.3 ROS Noetic Ninjemys

ROS Noetic Ninjemys es la ultima distribucion oficial del sistema operativo para robots
dentro de la familia ROS 1, lanzada en mayo de 2020 y disefiada especificamente para ser
compatible con Ubuntu 20.04 LTS. Esta version representa la culminaciéon de una década
de desarrollo en ROS 1, integrando mejoras de rendimiento, estabilidad y compatibilidad
con Python 3 [28], que la convierten en una de las versiones mas robustas y completas de

este sistema.

Su eleccidén para el presente proyecto no fue casual, sino el resultado de un analisis basado
en diversos factores. Entre ellos, el hecho de que ROS Noetic continla siendo mantenido
oficialmente hasta mayo de 2025 ofrecia, en su momento, ciertas garantias en cuanto a
soporte, documentacién y comunidad activa. No obstante, esta misma fecha marca
también el fin de su soporte, o que limita su viabilidad a largo plazo. Aunque frente a
versiones anteriores como ROS Melodic o ROS Kinetic, Noetic presentaba ventajas claras
—mejor compatibilidad con bibliotecas modernas, mayor soporte para arquitecturas ARM
como la Jetson Nano, e integracion mas fluida con herramientas recientes gracias a su
soporte exclusivo para Python 3—, la proximidad del fin de su ciclo de vida representa una

desventaja significativa en términos de escalabilidad y mantenimiento futuro del sistema.

Ademas, ROS Noetic es una de las pocas versiones que dispone de controladores estables
y bien documentados para la camara utilizada en este trabajo, la Azure Kinect, sin
necesidad de recurrir a adaptaciones complejas o migraciones prematuras a ROS 2, donde
muchas bibliotecas aun no han alcanzado la madurez deseada. Esta disponibilidad de
drivers ha sido fundamental para garantizar una integracién directa y eficaz con el sistema

de percepcion del robot.

Por otro lado, la similitud con el proyecto de referencia “YOLOvS Autonomous Driving

Scenario” también ha sido determinante. Este proyecto base emplea ROS 1 como entorno
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de desarrollo, y adoptar la misma version facilita la comprension y adaptaciéon del cédigo

fuente, los flujos de trabajo y la estructura modular del sistema.

Aunque ROS 2 ofrece ventajas a largo plazo como una arquitectura mas segura,
comunicacion en tiempo real y soporte nativo para multiples sistemas operativos, su
adopciodn en ciertos entornos aun esta en proceso de consolidaciéon, especialmente en lo
relativo a compatibilidad con hardware especifico como sensores y camaras. Por tanto,
ROS Noetic se presenta como la opcion mas equilibrada entre estabilidad, compatibilidad

y funcionalidad para los objetivos planteados en este trabajo.

2.4 Plataforma Jetson Nano

La NVIDIA Jetson Nano es una plataforma de computacion de alto rendimiento orientada
al desarrollo de sistemas embebidos con capacidades de inteligencia artificial, vision por
computadora y robdtica. Desde su lanzamiento, ha sido ampliamente adoptada en
proyectos educativos, prototipos industriales y sistemas autbnomos gracias a su bajo coste,

consumo energeético reducido y una excelente relacion potencia/precio.

La Jetson Nano cuenta con una GPU NVIDIA Maxwell de 128 nucleos, acompanada de
una CPU ARM Cortex-A57 de cuatro nucleos, que permite ejecutar modelos de deep
learning [29], procesamiento de imagenes y otras tareas intensivas en calculo en
dispositivos de pequeno tamano. Estd disefiada especificamente para trabajar con
herramientas de desarrollo como CUDA [30], cuDNN [31] y TensorRT [32], lo cual la hace

ideal para proyectos que requieren inferencia en tiempo real.

Uno de los aspectos clave que ha impulsado su uso en robdtica es su total compatibilidad
con ROS (Robot Operating System), asi como el soporte oficial para sistemas operativos
como Ubuntu 18.04 y 20.04, que permiten instalar desde versiones antiguas de ROS como

Melodic hasta ROS Noetic, utilizada en este trabajo.

Alo largo de los ultimos afios, se han documentado multiples casos de uso que demuestran
la eficacia de esta plataforma en entornos reales. Entre los ejemplos mas destacados se
encuentran robots moviles para tareas de inspeccion industrial, vehiculos auténomos a
pequefa escala con visidbn por computadora, drones con navegacion visual, y proyectos
académicos centrados en la deteccion de objetos, navegacién y SLAM. Su compatibilidad
con frameworks como TensorFlow [33], PyTorch [34] o OpenCV [35] ha facilitado aun mas

su integracién en soluciones de |IA en tiempo real.
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En este trabajo se ha optado por utilizar la Jetson Nano como plataforma de desarrollo con
el objetivo de dotar al sistema de capacidades de autonomia, siguiendo ademas el enfoque
del proyecto de referencia mencionado anteriormente (YOLOvS5 Autonomous Driving
Scenario). Esta eleccidon permite no solo replicar y adaptar un modelo ya validado en otro
entorno, sino también comprobar en la practica la utilidad real de la Jetson Nano en
sistemas de robotica mévil con visidon por computador, navegacion y procesamiento en

tiempo real dentro de un contexto académico.
2.5 Navegacion Autonomay SLAM

La navegacion autdnoma es uno de los pilares fundamentales en el desarrollo de vehiculos
roboticos méviles. Su objetivo es permitir que el robot sea capaz de desplazarse por un
entorno desconocido sin intervencion humana, tomando decisiones en tiempo real a partir
de los datos percibidos por sus sensores. Este proceso requiere la combinacion de diversas
tecnologias, entre las que destaca el mapeo, la localizacion, la planificacion de rutas y la

evasion de obstaculos.

Una de las técnicas mas empleadas para alcanzar esta autonomia es SLAM (Simultaneous
Localization and Mapping), que permite al robot construir un mapa del entorno al mismo
tiempo que estima su propia posicion dentro de él. Esta técnica es especialmente util en

entornos previamente desconocidos, donde no se dispone de un mapa predefinido.

La llustracion 2 muestra un esquema representativo del funcionamiento del algoritmo
SLAM. En él, se observa cémo el robot (representado por triangulos) se desplaza por el
entorno mientras realiza estimaciones de su posicidon xx y observa referencias del entorno
conocidas como landmarks o puntos de referencia m;. Las trayectorias reales y estimadas
del robot se muestran diferenciadas, al igual que las mediciones de movimiento (ux) y
observaciones sensoriales (zx;). Este grafico refleja la incertidumbre inherente al proceso

y como el sistema ajusta su estimacion de la trayectoria y el mapa mediante técnicas de
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optimizacion, contribuyendo asi a una navegacidon mas precisa y robusta en entornos

desconocidos.

Landmark
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llustraciéon 2 Esquema de funcionamiento de SLAM [36]

El motivo por el cual SLAM se ha consolidado como una de las técnicas mas empleadas
para alcanzar la autonomia radica en su capacidad de resolver simultaneamente dos
problemas fundamentales en robdética movil: la construccion de un mapa del entorno y la
estimacion precisa de la posicion del robot dentro de ese mapa. En situaciones reales,
especialmente en entornos desconocidos o dinamicos, no siempre se dispone de un plano
previo del entorno ni de sistemas externos de localizacion como el GPS, por lo que es
esencial que el propio robot sea capaz de generar esta informacién de manera auténoma.
SLAM permite esa autosuficiencia, integrando datos en tiempo real provenientes de
sensores heterogéneos y combinandolos mediante algoritmos de filtrado y optimizacion.
Gracias a su flexibilidad y adaptabilidad, esta técnica se ha convertido en un estandar en
aplicaciones de robotica de exploracién, rescate, logistica y servicios en interiores, donde

la navegacion fiable y contextualizada es imprescindible.

El SLAM combina informacion proveniente de multiples sensores como camaras RGB-D,
LiDAR, IMUs [37] o sensores de ultrasonido para generar representaciones espaciales
precisas del entorno. En el contexto de este trabajo, la camara Azure Kinect permite la
recoleccion de datos de profundidad, lo cual resulta ideal para ser empleado por sistemas

de SLAM tridimensionales.

Dentro del ecosistema ROS, existen varios paquetes que permiten implementar SLAM,

como gmapping [38], cartographer [39] o RTAB-Map. Este ultimo ha sido el elegido en el
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presente proyecto debido a su capacidad para realizar mapeo en 3D en tiempo real, su
integracion con ROS Noetic y su compatibilidad con sensores RGB-D como el Azure
Kinect. RTAB-Map (Real-Time Appearance-Based Mapping) no solo permite generar
mapas tridimensionales navegables, sino que ademas incorpora técnicas de deteccion de
bucles (loop closure) y optimizaciéon de grafos, elementos esenciales para mejorar la

precision del mapa generado a lo largo del tiempo.

Gracias a SLAM y a herramientas como RTAB-Map, es posible dotar al robot de la
capacidad de desplazarse de forma inteligente por entornos cambiantes, evitando
obstaculos y planificando rutas éptimas sin necesidad de GPS. Esto es especialmente
valioso en interiores 0 zonas con poca cobertura satelital, donde el mapeo visual se

convierte en el principal medio de localizacion.

En suma, la integracion de SLAM dentro del sistema de navegacion autonoma del robot
constituye una pieza clave para lograr una interaccion fluida, segura y adaptativa con su

entorno.

2.6 Sensores LiDAR

Los sensores LIiDAR (Light Detection and Ranging) han sido durante anos una de las
tecnologias mas empleadas para la generaciéon de mapas tridimensionales precisos en
robdtica. Estos dispositivos funcionan emitiendo pulsos laser y midiendo el tiempo que
tarda la luz en regresar al sensor después de impactar con los objetos del entorno. Esta
técnica permite generar una nube de puntos extremadamente precisa y detallada, incluso

a largas distancias.

Los LiDAR se utilizan ampliamente en vehiculos autbnomos, drones, robots méviles y
sistemas de inspeccion industrial, gracias a su alta precision, resistencia a condiciones de
iluminacion adversas y su capacidad para proporcionar un modelo fiel del entorno.
Dependiendo de su arquitectura, pueden ser de tipo 2D (empleados en planos horizontales)

o 3D (capaces de escanear en multiples direcciones y planos).

A pesar de sus numerosas ventajas, los sensores LIDAR también presentan ciertas
limitaciones, como el alto coste en comparacién con camaras RGB-D y la necesidad de
procesamiento intensivo para interpretar sus datos. Por ello, en algunos casos se opta por
su integracidon con otros sensores complementarios, como camaras o IMUs, para

enriquecer la percepcion del entorno.
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En el contexto de este proyecto, se decidid incluir un sensor LIDAR, concretamente el
modelo RPLIDAR S2 [40], debido a que el uso exclusivo de la camara Azure Kinect para
realizar simultdneamente el mapeo y la navegacion autébnoma resultaba demasiado
complejo para el marco temporal limitado de un Trabajo de Fin de Grado. La incorporacion
del LIiDAR ha permitido simplificar notablemente la generaciéon del mapa en tiempo real y
la localizacién precisa dentro del entorno, complementando asi los datos visuales
proporcionados por la camara. EI RPLIDAR S2, gracias a su disefio compacto, su
capacidad de escaneo 360° y su buena integracion con ROS, se presenta como una

solucion eficaz y asequible para este tipo de aplicaciones de robotica movil.
2.7 Camaras ToF y RGB-D

Las camaras basadas en tecnologia Time-of-Flight (ToF) y RGB-D se han consolidado
como herramientas clave en la percepcion tridimensional del entorno, especialmente en
robdtica movil y sistemas de navegacion autonoma. Estas camaras combinan la
adquisicion de color (RGB) con informacion de profundidad (D), lo que les permite capturar

no solo las texturas visuales del entorno, sino también su geometria espacial.

Las camaras ToF emiten una sefal de luz infrarroja que rebota en los objetos del entorno,
calculando el tiempo que tarda en regresar al sensor para estimar la distancia. Esta
tecnologia destaca por su alta precision a corta distancia, asi como por su capacidad de
funcionar en condiciones de baja iluminacion. Las camaras RGB-D, por su parte, pueden
utilizar distintas tecnologias de profundidad, como ToF, luz estructurada o vision estéreo,

ofreciendo una integracion completa entre imagen y distancia.

La llustracién 3 representa el principio de funcionamiento de una camara basada en
tecnologia Time-of-Flight (ToF). En el esquema se aprecia cémo el emisor (VCSEL)
proyecta un haz de luz infrarroja hacia un objeto, el cual refleja dicha sefial. El sensor
receptor capta el rebote de esa sefial, y mediante un chip de procesamiento de profundidad
se calcula el tiempo que ha tardado en regresar, lo que permite estimar la distancia. Todo
este proceso esta coordinado por una arquitectura interna que incluye componentes
opticos de transmision y recepcion, gestion de energia, drivers laser y una capa de software
que integra firmware, SDKs y aplicaciones. Esta arquitectura permite que la camara
proporcione informacion de profundidad precisa en tiempo real, incluso en condiciones de
iluminacion adversas, lo que la convierte en una herramienta esencial para tareas de

percepcion 3D en robdética movil.
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llustracién 3 Esquema del funcionamiento de camaras ToF [41]

En el ambito de la robdtica, estas camaras se emplean en tareas como deteccion de
obstaculos, navegacion en interiores, SLAM tridimensional, interaccion hombre-maquina y
reconocimiento de objetos. Ademas, su compatibilidad con frameworks como ROS ha

permitido una rapida adopcion y experimentacién en entornos de desarrollo reales.

Una de las camaras mas destacadas en esta categoria es la Azure Kinect, desarrollada
por Microsoft. Este dispositivo integra una camara RGB de alta resolucién, un sensor de
profundidad basado en ToF, un conjunto de micréfonos y sensores IMU, convirtiéndolo en
una solucion todo-en-uno para percepcion espacial. La Azure Kinect se ha utilizado en
diversos proyectos de investigacion, incluyendo navegacion robética, modelado 3D y
aplicaciones de vision artificial. En este trabajo, se optd por este dispositivo debido a su
alta resolucion, disponibilidad de drivers compatibles con ROS Noetic y la capacidad para

ofrecer diferentes tipos de imagenes lo cual favorece la implementacion de YOLO.
2.8 YOLO

En los ultimos anos, la deteccion de objetos en tiempo real ha avanzado considerablemente
gracias a la aparicion de modelos de redes neuronales convolucionales (CNN) [42]
optimizados para velocidad y precisién. Uno de los algoritmos mas destacados en este
campo es YOLO (You Only Look Once), propuesto por Joseph Redmon en 2016. A
diferencia de otros métodos de deteccién basados en regiones, como R-CNN [43] o SSD
[44], YOLO realiza la deteccidén en una sola pasada de red neuronal, lo que permite

alcanzar altas velocidades de inferencia sin sacrificar significativamente la precision.
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El enfoque de YOLO divide una imagen en una cuadricula y predice simultaneamente las
clases de objetos y sus ubicaciones dentro de cada celda, utilizando regresion directa. Esto
permite detectar multiples objetos de distintas clases en una misma imagen con muy bajo
retardo, convirtiéndolo en una herramienta especialmente util para aplicaciones en

vehiculos auténomos, robdotica movil, vigilancia, drones, y sistemas de asistencia al
conductor (ADAS).

La llustracion 4 proporciona un claro ejemplo de como YOLOv7 opera en un escenario de
trafico real. Se pueden observar los cuadros delimitadores (bounding boxes) generados
por el modelo, que identifican y clasifican diversos objetos como "car" (coche), "person"
(persona) y "traffic light" (semaforo). Cada cuadro esta acompanado de una etiqueta que
indica la clase del objeto detectado y un valor numérico que representa la confianza de la
prediccion, como 0.92 para un coche o 0.90 para una persona. Este ejemplo visual
demuestra la capacidad de YOLO para procesar escenas complejas con multiples
elementos dinamicos, un requisito fundamental para aplicaciones de visién por
computadora en el ambito de la robdtica y los vehiculos auténomos.
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llustracion 4 Ejemplo del funcionamiento de YOLO [45]

Con el tiempo, se han desarrollado multiples versiones de YOLO, desde YOLOv1 hasta
YOLOvV8, cada una mejorando aspectos como la precision, velocidad y compatibilidad con
dispositivos de hardware limitados. Versiones como YOLOv4 y YOLOvS destacaron por su
facilidad de uso y adaptabilidad en proyectos de cédigo abierto, mientras que YOLOvV7,
lanzada en 2022, se consolidd como una de las versiones mas equilibradas entre
rendimiento y eficiencia computacional.
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YOLOv7 introduce mejoras en la arquitectura backbone y en los métodos de
entrenamiento, lo que permite obtener una excelente precision con tiempos de inferencia
competitivos incluso en dispositivos con recursos limitados como una Jetson Nano. Esta
version ademas facilita la implementacion de deteccién en tiempo real en combinacion con
frameworks como ROS, lo que permite integrarla de forma natural en sistemas de

navegacion autonoma.

En este proyecto se ha optado por utilizar YOLOvV7 debido a su rendimiento sobresaliente
en tareas de deteccion en tiempo real, su compatibilidad con CUDA/cuDN y su arquitectura
flexible, que permite ajustar el modelo a distintos niveles de exigencia segun el hardware
disponible. Ademas, esta version mantiene una cierta continuidad con el proyecto base de

referencia, facilitando la adaptacion del cédigo y la integracién con ROS Noetic.
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Capitulo 3. Desarrollo del sistema

En este capitulo se presenta el desarrollo completo del sistema roboético, abarcando tanto
la arquitectura general como los componentes fisicos y su integracion. Se describen las
caracteristicas técnicas de la plataforma Jetson Nano, los sensores utilizados, entre ellos
la cdamara Azure Kinect y el LIDAR RPLIDAR S2, asi como el modelo de comunicacion
entre dispositivos. Ademas, se detallan los nodos implementados en ROS Noetic para la
percepcion, el mapeo y la navegacion auténoma, destacando el uso de técnicas como
SLAM y la deteccién de objetos mediante YOLOV7.

3.1 Arquitectura general del sistema

La arquitectura del sistema ha sido disefiada bajo un enfoque modular que prioriza la
escalabilidad, el mantenimiento y la integracion de nuevas funcionalidades. Cada médulo
representa una unidad funcional independiente que se comunica con el resto del sistema
a través de interfaces ROS bien definidas, lo cual permite una implementacion desacoplada
y reutilizable. Esta estrategia facilita la adaptacion del sistema a distintos escenarios

operativos, garantizando un desempeno robusto y flexible.

En el caso del presente proyecto, los médulos principales que conforman el sistema son:
percepcion, localizacion y mapeo, deteccion de objetos, control de movimiento, vy
navegacion autbnoma. Estos médulos se implementan y coordinan sobre una base fisica
compuesta por una Jetson Nano, una camara Azure Kinect DK, un LIDAR RPLIDAR S2, y
un chasis con ruedas mecanum controladas por Arduino UNO [46]. La Jetson Nano
centraliza la computacion y el procesamiento de sensores, mientras que el Arduino se

encarga del control de los motores a través de comunicacion serial.

El médulo de percepcion se fundamenta en la integracion de la Azure Kinect y el LIDAR.
La Azure Kinect publica datos RGB, profundidad y nube de puntos a través del nodo
Azure_Kinect_ROS_Driver, permitiendo la adquisicion en tiempo real de informacion visual
y espacial del entorno. El LIDAR, por su parte, proporciona escaneos 2D que
complementan la deteccion de obstaculos. Ambos sensores estan sincronizados dentro del
entorno ROS, generando un flujo continuo de datos que alimenta los médulos de mapeo,

navegacion y deteccion.

El médulo de localizacion y mapeo esta basado en rtabmap_ros, un paquete de ROS que
implementa SLAM visual y/o laser. Este médulo combina las imagenes de profundidad y

RGB de la camara con los escaneos del LIDAR para construir un mapa 2D/3D del entorno
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mientras estima en tiempo real la posicion y orientacion del robot. Esto permite la
navegacion en entornos no estructurados, con capacidades de realineacion y cierre de

bucle.

El modulo de deteccion de objetos utiliza un nodo personalizado que ejecuta YOLOv7
optimizado para Jetson Nano con CUDA. Este nodo suscribe a los topicos de imagen RGB
de la Azure Kinect, realiza inferencias en tiempo real y publica las detecciones como
mensajes ROS, incluyendo su posicion proyectada en coordenadas del mapa mediante
transformaciones TF y uso de la profundidad. Ademas, se visualizan mediante marcadores
en RViz.

El médulo de control de movimiento consiste en un nodo ROS que recibe comandos de
velocidad y los transforma en instrucciones especificas para las ruedas mecanum. Este
nodo aplica la cinematica diferencial adecuada al chasis mecanum, calcula las velocidades
individuales para cada motor y las envia a la placa Arduino Uno mediante comunicacion

serial, utilizando un protocolo simple y robusto.

El médulo de navegaciéon auténoma esta encargado de integrar los mapas generados por
RTAB-Map con el estado de deteccién y posicion para planificar rutas y ejecutar
desplazamientos seguros. Utiliza planificacion global y local con ROS Navigation Stack
adaptada al robot mecanum, enviando comandos de velocidad al nodo de control. Puede
modificar su trayectoria en tiempo real en respuesta a detecciones de obstaculos o cambios

en el entorno.

Todos estos moédulos estan interconectados mediante ROS Noetic, corriendo en la Jetson
Nano. La arquitectura permite el intercambio eficiente de informacion entre sensores,
motores y nodos de decision, facilitando la operacién auténoma del sistema. La
comunicacion con el Arduino Uno se realiza por puerto Serial UART, mientras que la
publicacion y suscripcion de datos entre nodos ROS permite una coordinacién modular,

extensible y mantenible.
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3.2 Descripcion hardware del vehiculo autébnomo

Para el desarrollo de este proyecto se ha utilizado una combinaciéon de hardware que
abarca desde componentes basicos hasta elementos de procesamiento y percepciéon mas
complejos. Dada la heterogeneidad de estos dispositivos, ha sido esencial organizarlos
segun su funcién especifica dentro del sistema, lo que ha permitido una integracion eficaz,

coherente y adaptada a los requerimientos técnicos del proyecto.

llustracién 5 Vista general del vehiculo

En la ilustracion 5 se muestra el disefio final del vehiculo, en el que se destacan los
principales elementos fisicos montados sobre su chasis. Cada uno de estos componentes
ha sido ubicado de forma estratégica para maximizar la funcionalidad, la estabilidad y la
eficiencia del sistema. El vehiculo incorpora sensores de percepcién avanzados como un
sensor LiDAR, situado en la parte superior para captar de manera 6ptima la informacién
del entorno, asi como una camara RGB conectada directamente a la Jetson Nano. La
movilidad omnidireccional se consigue mediante el uso de ruedas mecanum acopladas a
motores controlados a través de una placa Arduino. La unidad principal de procesamiento
esta representada por una Jetson Nano, que gestiona los procesos de percepcion,

deteccién, mapeo y navegacion en tiempo real mediante el sistema operativo ROS Noetic.

28



El sistema de alimentacion esta dividido en dos fuentes de energia independientes: una
bateria dedicada a los motores y otra destinada al sensor LIDAR y a la Jetson Nano. Esta
ultima, a su vez, provee alimentacion directa a la camara conectada, garantizando un

funcionamiento estable y continuo del sistema de percepcion.

El chasis del vehiculo esta estructurado en multiples niveles, optimizados para distribuir
adecuadamente los distintos modulos. En la base se encuentran los motores y las ruedas
mecanum, asegurando una plataforma de desplazamiento sdlida y se ubica la placa de
control motriz (Arduino). En el siguiente nivel se encuentra la Jetson Nano y la bateria que
alimenta esta y el LiDAR. En el nivel intermedio, se encuentra la camara y bateria que
alimenta la parte motorizada. Finalmente, en la parte superior del vehiculo se localiza el
LiDAR, cuya altura les permite obtener datos sin obstrucciones del entorno cercano. Esta
disposicion general favorece la percepcion fiable del entorno y una navegacion auténoma

eficiente, incluso en escenarios dinamicos o con obstaculos.

3.3 Plataforma de desarrollo: Jetson Nano

Durante gran parte del desarrollo del sistema se utilizé6 una Jetson Nano disponible. Esta
plataforma resulté util para realizar pruebas iniciales, familiarizarse con el entorno de
trabajo y adaptar los distintos médulos del sistema, gracias a su compatibilidad con Ubuntu
20.04 y ROS Noetic.

No obstante, pronto se detectaron serias limitaciones debidas a su hardware, ya que se
trataba del modelo con 2 GB de memoria RAM, insuficiente para ejecutar simultdneamente
procesos exigentes como la deteccion de objetos mediante YOLOV7, el mapeo SLAM y el
procesamiento de imagenes provenientes de la camara Azure Kinect. Estas restricciones
impedian un funcionamiento fluido del sistema, ocasionando bloqueos del sistema

operativo y una drastica reduccion del rendimiento general.

Por este motivo, se optd por una actualizacion a la Jetson Orin Nano de 16 GB, una versiéon
considerablemente mas potente y adecuada para los requerimientos del proyecto. Esta
nueva plataforma permitiria alcanzar un rendimiento estable en la ejecucion concurrente

de todas las tareas criticas del sistema, como se resume en la siguiente tabla:
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Tabla 2 Especificaciones de Jetson Orin Nano (16 GB) [47]

Caracteristica Jetson Orin Nano (16 GB)
CPU 8 nucleos ARM Cortex-A78AE
GPU NVIDIA Ampere: 1024 nucleos CUDA +
32 Tensor
Memoria RAM 16GB 128-bit LPDDR5
102.4GB/s
Almacenamiento 128GB NVMe SSD + Tarjeta microSD
Aceleracion por hardware CUDA, cuDNN, TensorRT
Sistema operativo compatible Ubuntu 20.04 / JetPack SDK
Rendimiento en IA 157 TOPS
Conectividad GPIO, I2C, SPI, UART, CSI, USB 3.0

Si bien existen otras plataformas de desarrollo como la Raspberry Pi 4 [48], la BeagleBone
Al [49] o incluso controladoras mas especificas como las basadas en STM32 [50] para
tareas embebidas, la eleccion de la Jetson Nano, y posteriormente su evolucién a Jetson
Orin Nano, ofrecidé una solucion intermedia entre potencia y simplicidad de integracion.
Frente a opciones como la Raspberry Pi, se gana en capacidad de computo para tareas de
inteligencia artificial y vision por computador gracias a su GPU integrada, aunque a costa
de un mayor consumo energetico y complejidad de configuracion. Comparado con
plataformas industriales mas avanzadas, como las basadas en NVIDIA Xavier o PCs
embebidos, se sacrifica rendimiento absoluto, pero se gana en accesibilidad, tamano
reducido y coste contenido, lo cual encaja con los objetivos y limitaciones de un Trabajo
Fin de Grado.

Sin embargo, la Jetson Orin Nano no llegé a tiempo para ser integrada en el desarrollo
efectivo del sistema, lo que supuso una limitacién clave del proyecto. Esta situacion impidié
comprobar de forma adecuada el funcionamiento conjunto de todos los modulos
planificados, y condiciono la validez de algunos resultados que no pudieron ser evaluados

bajo las condiciones éptimas previstas.
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3.4 Camara Azure Kinect

La Azure Kinect DK es una camara avanzada desarrollada por Microsoft, equipada con
sensores que permiten capturar tanto imagenes en color (RGB) como datos de profundidad
(Depth). Gracias a su disefio orientado a aplicaciones de inteligencia artificial, vision por
computador y robdtica, esta camara ha sido empleada en el presente proyecto como

principal fuente de percepcion del entorno.
La Azure Kinect proporciona simultdneamente varios tipos de datos:

e Imagen RGB de alta resolucion (hasta 3840x2160 pixeles), util para tareas de vision

como la deteccion de objetos mediante modelos como YOLOv7.

e Mapa de profundidad (Depth Map), basado en tecnologia Time-of-Flight (ToF), que

permite calcular la distancia a cada punto del entorno.

e Nube de puntos 3D, generada a partir de los datos de profundidad, util para mapeo

y navegacion.

o IMU integrada, que ofrece datos de aceleracion y rotacion, aunque en este proyecto

no ha sido utilizada de forma activa.

Esta combinacion de sensores permite realizar simultdneamente tareas de detecciéon de

objetos y generacion de mapas del entorno tridimensional.

Para integrar la cdmara Azure Kinect en el entorno ROS Noetic, se utilizé el paquete oficial
Azure_Kinect_ROS_Diriver, el cual permite publicar los diferentes tipos de datos en tépicos
ROS estandar. Fue necesario compilar el SDK de Azure Kinect y adaptar algunos
parametros en los archivos de lanzamiento para que funcionaran correctamente en la

plataforma Jetson. Se configuraron los siguientes elementos clave:
e Resolucion de la imagen RGB y profundidad.

e Sincronizacion entre las imagenes RGB y el mapa de profundidad, para poder

fusionar ambos en algoritmos de visién o SLAM.

¢ Publicacioén de los datos en tiempo real, permitiendo su uso por parte de otros nodos

del sistema.

Gracias a esta integracion, la camara pudo ser utilizada como fuente principal para los

modulos de deteccion de objetos y mapeo.
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Frente a otras camaras similares como la Intel RealSense D435i [51] o la Orbbec Astra

[52], la Azure Kinect ofrece varias ventajas clave:
e Mayor resolucion y precision en los datos RGB y de profundidad.

¢ Rango de deteccion mas amplio, lo que la hace adecuada para entornos mas

grandes o espacios interiores con obstaculos.
e Calibracion mas estable y calidad 6ptica superior.

¢ Mejorintegracion en aplicaciones con redes neuronales, gracias al formato de datos

compatible y soporte en plataformas de IA como Jetson.

Estas caracteristicas hicieron que fuera una opcion especialmente adecuada para este
proyecto, donde se requeria una camara capaz de proporcionar datos fiables y detallados
en tiempo real, tanto para la navegacion autbnoma como para la deteccion de objetos

mediante vision artificial.

Sin embargo, durante el proceso de integracion se detectaron algunas complicaciones
técnicas importantes. El uso de una arquitectura ARM como la de Jetson Nano y Orin obligdé
a emplear versiones especificas de ciertas librerias del SDK oficial, o que limitaba la
compatibilidad con versiones mas recientes. Ademas, una de las funciones destacadas del
dispositivo, el body tracker, generaba conflictos con otras bibliotecas del sistema
dependiendo de su version, llegando a provocar errores criticos si no se usaban
exactamente las versiones compatibles. Esta doble restriccion impuso una unica
combinacion funcional de librerias, que tuvo que ser identificada tras diversas pruebas y

busquedas en documentacion no oficial y foros técnicos.

3.5 LiDAR RPLIDAR S2

El RPLIDAR S2 es un sensor de escaneo laser 2D desarrollado por SLAMTEC [53],
disefiado especificamente para tareas de mapeo y navegacién en entornos moviles. Este
tipo de sensor es ampliamente utilizado en robética debido a su precision, velocidad de

escaneo Y facilidad de integracion con sistemas como ROS.

El RPLIDAR S2 utiliza una técnica de medicion laser por tiempo de vuelo (ToF),
escaneando en un plano horizontal con una frecuencia de rotacién de hasta 15 Hz. El
sensor cubre un campo de vision de 360 grados con un rango de deteccion de hasta 30
metros en condiciones ideales, y genera hasta 32.000 muestras por segundo, lo que le

permite capturar detalles finos del entorno.
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Gracias a su resolucién angular mejorada respecto a versiones anteriores (como el A1 o
A2), ofrece una reconstruccion mas precisa de los contornos y obstaculos, lo que se

traduce en mapas mas detallados vy fiables.

El LIDAR es un componente fundamental en los sistemas de localizacion y mapeo
simultaneo (SLAM). Su capacidad para generar mapas en tiempo real basados en las

distancias a obstaculos lo hace especialmente util para:
¢ Generar mapas 2D del entorno en interiores.
o Detectar obstaculos a corta y media distancia.
e Calcular trayectorias libres de colision para la navegacion auténoma.

e Corregir la posicion del robot cuando se combina con algoritmos de odometria

visual o inercial.

Ademas, el uso del LIDAR permite una mayor precisién en el levantamiento de mapas y
facilita el movimiento auténomo, ya que proporciona informacion completa del entorno en
360 grados, y no unicamente en la direccion hacia la que apunta la camara. Esto resulta

clave para la navegacion robusta en espacios complejos o dinamicos.

La integracién del RPLIDAR S2 en ROS se realizé mediante el paquete oficial rplidar_ros,
el cual permite publicar los datos del escaner laser en el tépico /scan, ampliamente
compatible con nodos de mapeo y navegacion como gmapping, hector_slam o

rtabmap_ros.
3.6 Placa controladora y robot motorizado

Para el control de los motores del robot se ha utilizado una placa controladora QGPMarker
MotorShield v5.3, la cual actia como controlador intermedio entre los motores y un Arduino
Uno R3, que viene integrado en el sistema motorizado adquirido. Esta placa esta basada
en el controlador TB6612FNG [54], ampliamente utilizado en proyectos de robaética por su

capacidad para manejar multiples motores de corriente continua (DC) de forma eficiente.

La llustracion 6 muestra un esquema detallado del QGPMarker MotorShield v5.3,
resaltando sus principales componentes y conexiones. Se pueden identificar claramente
los terminales para la conexién de hasta cuatro motores, etiquetados como "Motor 1" a
"Motor 4", junto con sus respectivas conexiones de tierra (GND) y los pares de pines para

la sefal de control (A y B). Asimismo, la imagen indica las conexiones para los "Servos", lo
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que sugiere la capacidad de la placa para controlar también este tipo de actuadores. Es
crucial notar la seccion de "Alimentacion de los motores" y las opciones "Abierto:
Alimentacion externa a los motores" y "Cerrado: Arduino alimenta a los motores", lo que
subraya la flexibilidad de la placa para ser alimentada de forma independiente, algo vital
para manejar las demandas de corriente de los motores sin sobrecargar el Arduino. Esta
representacion visual facilita la comprension de la arquitectura de control de los motores y

su integracién en el sistema robdético.
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Abierto: Alimentacion externa a los motores.

Alimentacion de Cerrado: Arduino alimenta a los motores.

los motores
llustracién 6 QGP Marker Motor Shield v5.3

El QGPMarker MotorShield v5.3 permite el control simultaneo de hasta cuatro motores DC,
gracias a sus dos puentes H TB6612FNG. Cada canal puede proporcionar una corriente
continua de aproximadamente 1.2A con picos de hasta 3A, permitiendo un rendimiento
adecuado para plataformas moviles de tamano medio. La placa soporta tensiones de
alimentacion separadas para la légica y los motores, ofreciendo flexibilidad y proteccién en
la operacion.

La comunicacion entre la Jetson Nano y el sistema de control se realiza a través del Arduino
Uno R3, el cual recibe comandos desde ROS mediante una conexioén serial. Para ello, se
ha desarrollado un nodo ROS en Python que publica instrucciones de velocidad y direccion
en un tépico especifico, que posteriormente son traducidas y enviadas al Arduino a través
del puerto /dev/ttyUSBO.

El Arduino interpreta estos comandos y genera las sefiales PWM necesarias para controlar
los motores a través de la placa. Este disefio modular permite mantener ROS como sistema
de control de alto nivel, mientras el Arduino gestiona el control fisico de los motores a bajo

nivel.
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El robot implementa una configuracion 4WD con ruedas mecanum [55], lo que le
proporciona movilidad omnidireccional. Gracias a la disposicion en angulo de los rodillos
de estas ruedas, el sistema puede desplazarse no solo hacia adelante y atras o girar sobre
sSu eje, sino también deslizarse lateralmente o realizar movimientos diagonales. Esta
caracteristica es especialmente util para la navegacion en espacios reducidos o con

obstaculos, ya que permite maniobras precisas sin necesidad de realizar giros amplios.
3.7 Nodos de percepcidn

El sistema de percepcion del robot se encarga de procesar y combinar la informacion de
los sensores visuales y de distancia para permitir la deteccion de objetos, el mapeo del
entorno y la navegacion autonoma. Como se ilustra en la llustracion 7, los nodos clave
incluyen el Azure_Kinect_ROS_Driver para datos de color y profundidad, el rplidar_ros para
la informacion LiDAR, y el rtabmap_ros que integra estos datos junto con la odometria para
la construccion del mapa. Complementariamente, se incorpora un nodo de deteccién en
tiempo real basado en YOLOv7. A continuacion, se detallan el funcionamiento y la

configuracion de cada uno de estos componentes esenciales.

Azure_Kinect ROS_Driver

ZE

] /kdalcolor/image_raw /k4a/depth/image_raw rplidar_ros
\‘\ / _scan
rtabmap_ros fodom

llustracién 7 Enlace entre los nodos de precepcion
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3.7.1 Nodo Azure_Kinect_ROS_Driver

La camara Azure Kinect DK se integro en el sistema mediante el nodo proporcionado por
el paquete Azure Kinect ROS Driver, que actua como puente entre el SDK oficial del
dispositivo y el entorno ROS. Este nodo tiene como objetivo principal publicar en tiempo
real los datos de imagen, profundidad y nube de puntos para ser consumidos por otros

nodos del sistema, como los encargados de mapeo, deteccion o navegacion.

El nodo se ejecuta a través del archivo de lanzamiento driver.launch, ubicado dentro del
paquete, y es el encargado de inicializar los sensores y establecer los parametros
necesarios para su funcionamiento. El script principal que gestiona este nodo es el archivo
node/k4a_ros_device_node.cpp, el cual instancia el dispositivo, configura el modo de
captura y lanza los tépicos de ROS. Este nodo se compila como un ejecutable llamado

kd4a_ros_device_node, definido en el CMakeLists.txt del paquete.

Los principales topicos publicados por este nodo son:

/k4alrgb/image_raw: imagen RGB capturada por la camara.
o [ kda /depth/image_raw: imagen de profundidad sin procesar.

e / kda /pointcloud: nube de puntos generada a partir de los datos de profundidad y

color.
o /tf: transformaciones entre los distintos marcos de referencia de la camara.

El archivo de configuracién utilizado para definir el comportamiento del nodo fue

params/params.yaml, donde se especificaron parametros clave como:
¢ depth_enabled: true
e color_enabled: true
e point_cloud: true
e sensor_sn: numero de serie de la camara (opcional, si hay multiples dispositivos)
e camera_fps: 15, para reducir la carga computacional en la Jetson Nano

e rgb_resolution: 720P, para reducir la carga computacional en la Jetson Nano
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El archivo launch/k4a.launch fue modificado para adaptarse a las necesidades del sistema,
deshabilitando el uso del micréfono y ajustando los parametros mencionados. También se
cred otro script basado en el principal llamado slam_rtabmap.launch, pero que cumpliera
las necesidades para nuestro proyecto y que pudiera lanzar a su misma vez el nodo
rtabmap_ros y el del LIDAR, para ello se tuvieron que remapear topicos y facilitar su

integracion con otros modulos de ROS.

En ejecucion, el nodo se encarga de abrir el dispositivo Azure Kinect, configurar los
sensores segun los parametros definidos y comenzar la publicaciéon continua de los datos.
Ademas, gestiona la calibracion intrinseca de la camara y la transforma en parametros
compatibles con los mensajes ROS estandar (sensor_msgs::Cameralnfo), lo que facilita la

posterior proyeccion de coordenadas 3D.

Esta implementacion permite centralizar el acceso a los datos del sensor en un unico nodo
confiable, modular y reutilizable, cumpliendo con las exigencias del sistema y sirviendo

como base para multiples funcionalidades de percepcion en el robot.

3.7.2 Nodo rplidar_ros

El nodo del plidar_ros se lanza en paralelo desde el nodo de la camara, publica los datos
de escaneo laser en el tépico estandar (/scan). Este nodo también es compatible de forma
directa con ROS gracias a los drivers disponibles, y su salida es aprovechada por RTAB-
Map para complementar la informacion visual y asi mejorar la precision en el levantamiento

de mapas.

Cabe destacar que el nodo del plidar_ros es especialmente simple, y solo fue necesario
realizar una ligera modificacion en el script principal para permitir su integracion con el resto
del sistema. Esto facilité considerablemente su puesta en marcha dentro del flujo de trabajo

general.

Ambos sensores (Azure Kinect y LIDAR) se han configurado para comunicarse con RTAB-
Map y proporcionar datos de forma simultanea, haciendo posible una fusién multisensorial
durante el proceso de SLAM. Todo el sistema se lanza desde el mismo nodo de inicio de

la camara, lo que garantiza una sincronizacién correcta entre los diferentes elementos.
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3.7.3 Nodo yolov7

Para la deteccion de objetos en tiempo real, se ha integrado un nodo basado en YOLOvV7,
adaptado para ejecutarse en la Jetson Nano. Este nodo ha sido configurado para
suscribirse al topico que publica la imagen RGB (/k4a/rgb/image_raw) de la Azure Kinect 'y

procesarla en tiempo real, detectando clases de interés previamente entrenadas.

El modelo de YOLOv7 fue entrenado fuera de la Jetson Nano, en un ordenador con
especificaciones de hardware superiores, lo que permitié realizar el entrenamiento de
forma 6ptima y eficiente, evitando las limitaciones de rendimiento de la Jetson Nano. Para
ello, se prepar6 un conjunto de datos compuesto por imagenes reales de entornos
interiores, extraidas de la base de datos Open Images [56] para las siguientes clases:
puerta, escritorio, mesa, archivador, estanteria, encimera, papelera, escaleras, macetero,

silla, sofa y persona.

Estas clases fueron seleccionadas por representar elementos comunes en ambientes
interiores, que es el entorno principal en el que se enfoca este proyecto. Aunque seria
posible ampliar la lista de clases o adaptar el modelo a otros contextos (como exteriores o
entornos industriales), se ha optado por una coleccion razonable que permita trabajar de

forma fluida en los recursos disponibles y centrarse en un entorno concreto.

La deteccion de objetos genera una salida con las coordenadas y clases de los objetos
detectados, lo cual puede ser utilizado para la toma de decisiones 0 como informacion
complementaria para la navegacion y la interaccion con el entorno. Ademas, si se requiere,
puede integrarse con el sistema de transformaciones espaciales (TF) para conocer la

ubicacion relativa de los objetos detectados respecto al robot.

Durante el proceso de entrenamiento, se observé que, aunque la descripcion general del
entorno mediante YOLO ofrecia una funcionalidad valiosa, esta se desviaba ligeramente
del objetivo principal del proyecto: la deteccion de barreras arquitectonicas. Por esta razon,
se plante6 un nuevo entrenamiento que incluyera no solo los obstaculos, como escaleras,
sino también sus posibles soluciones, como rampas y ascensores. Sin embargo, al analizar
la base de datos Open Images utilizada originalmente, se comprobé que no contenia
imagenes etiquetadas adecuadamente para estas dos nuevas categorias. Para solventar
este inconveniente, se recurrié a la plataforma Roboflow [57], que alberga proyectos ya
preparados para el entrenamiento de redes neuronales, y desde la cual se pudieron extraer
conjuntos de datos en formato YOLOv7 con imagenes especificas de rampas y

ascensores, que fueron integradas al conjunto de clases del modelo.
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Ademas, se valoro la posibilidad de entrenar individualmente cada una de las categorias
relevantes para la deteccion de barreras arquitectonicas y sus posibles soluciones. Sin
embargo, este enfoque introdujo una complicacion que no se habia previsto inicialmente:
el sistema estaba disefado para ejecutar un script en paralelo durante la navegacion,
capturando imagenes cada dos segundos para analizarlas con un unico modelo de YOLO.
Al aumentar el numero de modelos —uno por clase o por grupo de clases—, incluso
utilizando la Jetson Orin Nano, se alcanzaban los limites de carga computacional, lo que
imposibilitaba realizar la inferencia en tiempo real. Como solucion, se desarrollé un nuevo
script basado en un enfoque diferido, en el que las imagenes se almacenan periédicamente
y se analizan posteriormente, cuando la carga del sistema lo permite. Este cambio permitid
mantener una mayor eficiencia y asegurar el rendimiento global del sistema durante la

navegacion.

La llustracion 8 muestra un ejemplo real de la deteccion de una escalera mediante el
modelo YOLOv7. En la imagen, se observa una escalera, y el modelo ha logrado
identificarla correctamente. Es importante destacar que el cuadro delimitador (bounding
box) que YOLO genero6 originalmente para senalar la escalera se ha remarcado en esta
ilustracion para mejorar su visibilidad, ya que en la salida original de YOLO podria ser poco
perceptible. Esta capacidad de deteccion de elementos especificos es crucial para el
objetivo del proyecto de identificar barreras arquitecténicas y sus soluciones, permitiendo

al robot planificar rutas accesibles.

llustracion 8 Modelo de YOLOv7 entrenado solo en escaleras.
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3.7.4 Nodo rtabmap_ros

El nodo rtabmap_ros se encarga de procesar la informacién proveniente de los sensores
para realizar el mapeo y la localizacion simultanea (SLAM). Este nodo recibe datos tanto
de la cdmara Azure Kinect como del LIDAR, fusionando la informacion visual y de escaneo

laser para construir mapas tridimensionales precisos y robustos del entorno.

El nodo rtabmap _ros es modular y esta bien integrado con ROS, lo que facilité su
implementacion dentro del sistema. Se realizé una configuracién minima en el archivo de
lanzamiento principal para adaptarlo a las caracteristicas especificas de los sensores y
asegurar una comunicacion fluida con ambos dispositivos. Esta sencillez en la integracion

permitié un despliegue rapido y eficiente en el flujo de trabajo general.

Para que el sistema funcione correctamente, es fundamental realizar las transformaciones
de referencia temporales y espaciales (TF) necesarias entre los distintos marcos de
referencia de los sensores y el robot. Estas transformaciones garantizan que los datos de
los distintos sensores estén correctamente alineados y sincronizados en el espacio y
tiempo, permitiendo una fusion multisensorial precisa y la generacion de mapas
coherentes. La gestidon de estas transformaciones se ve significativamente asistida por la
integracion de un modelo URDF [58] (Unified Robot Description Format) del robot. Este
modelo, definido en un archivo XML, describe la geometria, cinematica y propiedades
fisicas del robot, incluyendo la posicion y orientacion exactas de todos sus componentes y
sensores. Esto permite que herramientas de visualizacion como RViz representen el robot
de forma precisa y que los algoritmos de SLAM, como rtabmap_ros, comprendan la
relacion espacial entre los datos de los diferentes sensores y la propia estructura del robot,

optimizando la precision del mapeo y la localizacion.

La llustracion 9 presenta un ejemplo visual de cémo se definen las transformaciones en un
modelo URDF para un robot de base mdévil. En la imagen, se aprecian los distintos marcos
de referencia (o "frames") asociados a cada componente del robot, como base_link (el
origen principal), left_wheel_frontside, right_wheel _backside, etc. Cada uno de estos
marcos esta representado por un sistema de ejes XYZ (rojo, verde, azul respectivamente),
indicando su posicion y orientacion en el espacio tridimensional. Las lineas que conectan
estos marcos (base_link con cada rueda, por ejemplo) representan las uniones definidas
en el URDF, que especifican la relacion espacial y el tipo de movimiento permitido entre
los componentes. Esta representacion es vital para la correcta interpretacién de los datos
de los sensores en relacion con el robot y para asegurar que la navegacion y el mapeo se

realicen con la maxima coherencia espacial.
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llustracion 9 Ejemplo de modelo URDF [59]

Gracias a este nodo, se consigue obtener un mapa actualizado y detallado del entorno. Sin
embargo, es importante destacar que el encargado de generar y gestionar el uso de dicho
mapa es el nodo de conduccion autbnoma, ya que esta informacion es vital para que el

robot pueda navegar de forma segura y eficiente dentro del espacio.

Ademas, rtabmap_rosse lanza junto con el nodo de la cédmara, asegurando una
sincronizacién adecuada entre la adquisicion de datos y el procesamiento, o que es
fundamental para mantener la coherencia temporal de los mapas generados y mejorar la

precision en la navegacion auténoma.
3.7.5 Nodo barrier_map

El nodo barrier_map es el componente central que cumple la finalidad principal de este
Trabajo Fin de Grado. Su objetivo es generar un mapa integrado y enriquecido que
combine la informacién espacial obtenida por el nodo de conduccién auténoma (basado en
RTAB-Map) con los datos de deteccion de objetos y barreras arquitectdnicas

proporcionados por el hodo de yolov7.

Este nodo se encarga de recibir el mapa final generado cuando la conduccién auténoma
termina, asi como las coordenadas y clasificaciones de objetos detectados en tiempo real.
A partir de esta informacion, sincroniza y fusiona ambos tipos de datos para construir un
mapa simbdlico unico, en el que no solo se representa la geometria y la estructura del

entorno, sino que también se marcan explicitamente las barreras arquitectdnicas
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identificadas (como escaleras, puertas estrechas, etc.) y sus posibles soluciones o

elementos alternativos (por ejemplo, rampas de acceso o ascensores).

Con el fin de que el nodo funcionara independientemente del modo de ejecuciéon de YOLO
(a tiempo real o con varias capturas una vez terminado el mapeo), este nodo se ejecuta
cuando finaliza la ejecucion de YOLO. Para ambos casos, el script disefiado revisa la
carpeta donde se generan los resultados de YOLO, contabiliza cuantos archivos hay (en
caso de deteccién en tiempo real, suele haber uno; en el otro modo, una por cada peso
entrenado) y analiza todas las detecciones presentes de forma secuencial,
implementandolas en el mapa simbdlico. Como es obvio, dado que puede haber conflictos
de deteccién (por ejemplo, que el mismo objeto sea detectado dos veces si aparece en
capturas desde distintos angulos, o errores que provoquen detecciones redundantes), se
desarrollé un sistema que mide la densidad de objetos detectados en una zona concreta y

elimina aquellos que son redundantes, evitando duplicados.

El mapa simbdlico resultante facilita una comprension mas elevada y semantica del
entorno, permitiendo que el robot o cualquier sistema asociado tome decisiones mas
informadas respecto a la navegacion, accesibilidad y adaptacion a las limitaciones del
espacio. Esto es especialmente Util para entornos cerrados, donde la identificacion clara
de las barreras arquitecténicas y las vias de solucion es crucial para garantizar una

movilidad segura y eficiente.

Para asegurar la correcta sincronizaciéon de datos, el nodo barrier_map trabaja en conjunto
con las transformaciones TF vy utiliza los tiempos de estampado (timestamps) de los
mensajes para alinear espacial y temporalmente la informacion recibida. De esta forma, se
logra que el mapa final refleje con precision tanto la distribucion fisica del espacio como la

presencia y ubicacion exacta de los obstaculos y soluciones detectadas.

En resumen, el nodo barrier_map constituye la capa de interpretacion avanzada del
sistema, convirtiendo la informacion sensorial y de deteccién en un recurso visual y
funcional que permite evaluar y superar las barreras arquitecténicas dentro del ambito del

proyecto.

42



Capitulo 4. Desarrollo del Sistema de Percepcion y

Navegacién Autonoma

En este capitulo se aborda el disefio e implementacién del sistema de percepcién y
navegacion auténoma dentro del entorno ROS. Se detalla la organizacion del workspace y
la configuracion de los paquetes desarrollados, asi como la creacion e integracion de los
nodos responsables de la gestion de sensores, el procesamiento de datos y el control del
robot. Ademas, se explica el flujo general de ejecucion del sistema, desde su arranque
hasta la puesta en marcha del desplazamiento auténomo con deteccién de obstaculos,
describiendo cémo interactuan los distintos componentes para lograr una operacion

coordinada.
4.1 Nodo depth_movement

Este nodo constituye, junto con el de la camara, uno de los elementos principales del
sistema, ya que en él se toman todas las decisiones necesarias una vez el dispositivo se
encuentra en funcionamiento. Su importancia radica en que centraliza el procesamiento de

datos de los sensores y ejecuta las acciones de navegacion en tiempo real.

Como se ha mencionado anteriormente, este nodo cuenta con dos modos de operacion
diferenciados que se veran en detalle en el apartado 4.3. Por ello, en primer lugar, se
describe su funcionamiento general, comun a ambos modos, y posteriormente se detallan

las particularidades de cada uno.

Al iniciarse, el nodo carga las librerias esenciales para su ejecucion, entre ellas pyransac3d
[63], una biblioteca especializada en el ajuste robusto de modelos geométricos
tridimensionales mediante el algoritmo RANSAC [61]. Esta herramienta permite trabajar
con nubes de puntos generadas por los sensores, facilitando la segmentacion de planos y

la deteccion de obstaculos relevantes para la navegacion.

A continuacion, el nodo se conecta a los tépicos de ROS previamente lanzados en paralelo
por el nodo Azure_Kinect ROS_Driver, accediendo asi a la informacién de sensores como
la camara y el LiDAR. Una vez establecida esta comunicacién, se procede a la definicion

de multiples parametros clave para la conduccién auténoma.

Entre estos parametros se encuentran los umbrales de seguridad, que definen las
distancias minimas a partir de las cuales el vehiculo debe detenerse o reducir su velocidad.

También se configuran valores que regulan dinamicamente la velocidad del robot en
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funcién del entorno, asi como estados internos que permiten llevar un seguimiento preciso
tanto del proceso de mapeo como del estado operativo de la navegaciéon (por ejemplo,
estados como "STOP" o "INITIAL_SCAN").

Asimismo, se incluyen variables orientadas a optimizar la precision de los datos
sensoriales, ya sea del LIDAR o de la camara, y se establece la configuracion especifica
para el funcionamiento de YOLO. Esta configuracién varia segun el formato de uso, pero
siempre incluye parametros como el timestamp, las dimensiones de las imagenes
capturadas, y la informacion sobre el peso o pesos del modelo neuronal que se utilizaran

para la deteccion de objetos.

En conjunto, este nodo permite al sistema interpretar el entorno, planificar movimientos y
adaptarse a situaciones diversas de forma auténoma, constituyendo el nucleo funcional del

comportamiento inteligente del robot.

4.2 Movimiento autonomo

El movimiento autbnomo del robot comienza con un escaneo inicial del entorno en el que
se encuentra. Durante esta primera fase, el sistema registra la posiciéon inicial como
referencia, lo que permitira mas adelante retornar a ella una vez completada la exploracion.
Tras finalizar este escaneo, el robot selecciona de forma auténoma la direccidon hacia la

cual desplazarse, aplicando una serie de decisiones anidadas.

El proceso de decision parte del analisis de los obstaculos circundantes. En primer lugar,
se calcula la distancia a cada obstaculo y se selecciona la direccién que ofrezca mayor
amplitud libre. Esta eleccion, sin embargo, no se basa unicamente en los datos del LiDAR.
La camara RGB-D, gracias a su campo de visibn mas amplio y su ubicacion fisica por
debajo del plano del LIDAR, complementa el anadlisis mediante el uso de la técnica
RANSAC (Random Sample Consensus). Esta técnica permite ajustar modelos geométricos
sobre los puntos obtenidos, siendo util para detectar planos inclinados, escalones o
desniveles que podrian representar caidas. Ademas, la camara facilita la deteccion de
objetos bajos que no son visibles para el LIDAR, lo que contribuye a evitar colisiones con

elementos por debajo de su linea de vision.

Una vez seleccionado el camino, el proceso de toma de decisiones se mantiene en
ejecucion continua durante todo el recorrido del robot. A medida que el sistema genera el
mapa con los datos del LIDAR, evalua constantemente el entorno hasta que no se detecten
nuevas areas sin explorar (este comportamiento se encuentra definido en el codigo

mediante una condicion especifica que evalua la cobertura del mapa). Cuando esto ocurre,
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el robot detiene su movimiento, lanza los procesos adicionales del sistema y guarda el
mapa generado en una ruta especifica, nombrado mediante un identificador basado en el
timestamp del momento de finalizacién. Como medida de seguridad, el sistema también va
guardando copias temporales del mapa en intervalos regulares durante la exploracion, para

evitar la pérdida de informacion en caso de interrupciones inesperadas.

La llustracion 10 presenta un fragmento de cédigo Python, especificamente la funcion
check_map_coverage(self), que es la encargada de determinar cuando el mapeo del
entorno ha alcanzado un nivel de cobertura suficiente para finalizar la exploracion. Esta
funcién calcula el porcentaje de celdas "conocidas" dentro del mapa total
(self.map_data.data), donde una celda conocida se define como aquella que no tiene el
valor -1 (generalmente, indicando un estado desconocido o no explorado). El resultado de
este calculo se almacena en self.map_coverage y se imprime por consola para seguimiento
(rospy.loginfo). Crucialmente, la funcion verifica si self.map_coverage es mayor o igual que
un umbral predefinido (self.target_coverage). Si esta condicién se cumple, se considera
que se ha alcanzado la cobertura objetivo, se guarda el mapa (self.save_map()) y la funcion

retorna True, sefalizando el fin del proceso de mapeo auténomo.

k_map_coverage(self):

"""Check if the map has

if self.map_data
return

total_cells = len(self.map_data
known_cells = sum{1l for cell in self.map_data.data if cell != -1)

1f.map coverage = known_cells / total cells if total cells >
y.loginfo(f"Map {self.map_coverage )

return

return

llustracién 10 Cdodigo encargado de dictaminar el final del mapeo

El sistema contempla ademas la posibilidad de que el robot se quede bloqueado en un
entorno saturado de obstaculos. Para gestionar esta situacion, se implementa una logica
que cuenta la cantidad de obstaculos detectados en un breve intervalo temporal. Si el robot
no puede avanzar, ejecuta un retroceso automatico hasta alcanzar una posicion mas

favorable desde la que continuar el proceso de exploracion.
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Todos los movimientos del robot se gestionan a través de publicaciones a los topicos ROS
"Irobot/move/raw" (para la velocidad) y "/robot/move/direction" (para la direccion). Estos
comandos son procesados por un nodo especifico llamado motor_control, que se ejecuta
en paralelo. Su unica funcidon es escuchar estos tépicos y enviar las ordenes
correspondientes al microcontrolador Arduino encargado del control fisico del vehiculo.
Este nodo también incorpora mecanismos de seguridad ante posibles fallos del nodo
depth_movement, asi como medidas para evitar la saturacion de comandos en el canal de

comunicacion con el Arduino, asegurando una operacién mas estable y segura del sistema.

4.3 Modos de funcionamiento

El nodo encargado del movimiento autonomo cuenta con dos modos de funcionamiento,
que se seleccionan a través del script de inicio con el que se lanza el sistema: move_robot-
ToF-Lidar-YOLO1 o move_robot-ToF-Lidar-YOLO2. Ambos modos comparten la légica
principal de navegacion, pero se diferencian en la forma en que integran la deteccion de

objetos mediante YOLO y la gestion de las imagenes capturadas por la camara.
Modo 1: Deteccion en Tiempo Real

El primer modo, activado mediante el script move_robot-ToF-Lidar-YOLO1, representa una
opcion mas simple en cuanto la implementacion, puesto que este modo no necesita crear
una estructura de carpetas donde guardar las imagenes y cambiar el resto de nodos para
que esto funcione. En este caso, desde el inicio del sistema se lanza el nodo de deteccion
con el script detec-mapa-YOLO1. Este script se conecta directamente en tiempo real al
flujo de video de la camara y realiza una deteccion de objetos cada dos segundos,
utilizando un unico peso de red neuronal previamente definido. Durante la fase de escaneo
del entorno, el nodo de YOLO permanece activo realizando estas detecciones periddicas.
Una vez finaliza el mapeo, este proceso se detiene automaticamente y se lanza el script
mapa_simbolico-YOLO1, cuyo funcionamiento ya fue descrito anteriormente. Este ultimo

proceso completa la generacion del mapa simbodlico y concluye la ejecucion del sistema.
Modo 2: Captura y Procesamiento Asincrono

El segundo modo, iniciado mediante el script move_robot-ToF-Lidar-YOLO2, es mas
complejo y potente, y por tanto se le ha dedicado mas tiempo de desarrollo. En este caso,
en lugar de realizar deteccion en tiempo real, el sistema toma capturas de la camara cada
dos segundos durante todo el proceso de mapeo. Estas imagenes se almacenan en una

carpeta especifica nombrada con un timestamp que identifica la sesién.
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Una vez finaliza la fase de escaneo y se genera el mapa, se lanza el script detec-mapa-
YOLOZ2. A este script se le proporcionan como parametros el peso de YOLO que se desea
utilizar, el timestamp de la sesidén y la carpeta donde se encuentran almacenadas las
capturas. El script analiza cada imagen no solo con YOLO para identificar objetos, sino que
también intenta estimar la profundidad de las detecciones para mejorar su integracion en

el mapa.

Este proceso de andlisis se repite tantas veces como pesos distintos se hayan definido en
el script move_robot-ToF-Lidar-YOLOZ2. Una vez completado el analisis con todos los
modelos, se ejecuta mapa_simbolico-YOLOZ2, cuyo comportamiento es idéntico al de su

homdlogo en el modo 1.

Este segundo modo ofrece la ventaja de almacenar las capturas durante la navegacion, lo
que permite aplicar tecnologias adicionales de forma asincronica. Estas herramientas
complementarias se pueden ejecutar incluso después de la deteccion inicial, y en esta
implementacion se integran mediante comunicaciones MQTT. Cuando estas tecnologias
finalizan su ejecucion y cierran sus procesos, el script principal también concluye su

actividad, finalizando asi el ciclo completo del sistema.
4.4 Flujo de Ejecucion del Sistema

Conociendo ya los nodos de ROS que conforman el sistema, asi como sus funciones y
configuraciones, es posible describir el flujo de ejecucion general del sistema desde el

arranque hasta la obtencién de los mapas finales.

El proceso comienza accediendo de forma remota a la Jetson Nano, la cual se encuentra
montada en el robot. A continuacion, se procede a cargar el programa correspondiente al
Arduino mediante el entorno de desarrollo Arduino IDE. Este paso no es estrictamente
necesario si el codigo ya se encuentra cargado previamente, pero se recomienda realizarlo
por razones de seguridad y control del sistema. Cabe sefialar que el codigo del Arduino no
se documenta en este proyecto, ya que ha sido proporcionado por el fabricante de la placa
de control, y unicamente se requiere conocer cémo establecer la comunicacién con él
desde ROS.

Una vez listo el entorno, se abren tres consolas para lanzar los distintos procesos del

sistema:

En la primera consola se ejecuta el comando:
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roslaunch slam_rtabmap.launch

Este lanzamiento inicia todos los sensores necesarios (LIDAR, camara Azure Kinect, etc.)
y lanza RViz para la visualizacién en tiempo real tanto de los datos obtenidos como del

proceso de mapeado.
En la segunda consola se ejecuta:
python3 motor_controller.py

Este script mantiene el nodo motor_control a la espera de recibir informacion del nodo
principal de movimiento, para luego transmitirla al Arduino y controlar asi el desplazamiento

del robot.

En la tercera consola se lanza el nodo principal del sistema de navegacion auténoma,

eligiendo uno de los dos modos de funcionamiento:
python3 move_robot-ToF-Lidar-YOLO1

o bien:

python3 move_robot-ToF-Lidar-YOLO2

segun se desee utilizar un enfoque de deteccién en tiempo real o basado en capturas

temporales.

Una vez finalizados todos los procesos, se pueden visualizar los mapas generados. Por un
lado, se dispone del mapa métrico generado por el LIDAR y RTAB-Map en formato .yaml.
Por otro, se cuenta con el mapa simbdlico enriquecido con detecciones de objetos,
generado a partir de los resultados de YOLO y exportado en formato .json, lo que permite

una representacion estructurada y detallada del entorno explorado.

La llustracién 11 representa el diagrama de conectividad de los nodos y topicos de ROS
que orquestan el funcionamiento del sistema auténomo. En este esquema, se visualiza
cémo el Azure_Kinect ROS_Driver y rplidar_ros publican datos crudos de imagen vy
profundidad (/k4a/depth/image_raw, /k4a/color/image_raw) y escaneo LiDAR (/scan)
respectivamente. Estos tépicos, junto con la informacion de odometria (/odom), son
consumidos por rtabmap_ros para generar el mapa (/map). El nodo depth_movement es el
centro de control del movimiento, recibiendo el mapa y lanzando, a su vez, la deteccion de
objetos con yolov7 y la generacion del mapa_simbolico. Finalmente, depth_movement

envia comandos de velocidad (/robot/move/raw) y direccion (/robot/move/direction) al nodo
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motor_control, que interactua directamente con los actuadores del robot. Este diagrama es
crucial para comprender el flujo de informacién y la interdependencia entre los diferentes

componentes del sistema ROS, desde la percepcién hasta la actuacion.

Azure_Kinect_ROS_Driver

\Ianz
e ey

/kdalcolor/image_raw
lanza

rplidar_ros

/kda/depth/image_raw

rtabmap_ros fodom

depth_movement

Ianza/ /

lanza

* ‘-!roboUmovelravwl
yolov? mapa_simbolico

motor_control

—_—

{robot/move/direction

llustraciéon 11 Conectividad de los nodos y tépicos

4.5 Script de conduccién autobnoma

Uno de los aspectos que ha requerido mayor dedicacion a lo largo del proyecto ha sido el
desarrollo del cédigo encargado de la légica de conduccion auténoma. Este bloque de
codigo representa el nucleo funcional del sistema y condensa gran parte del trabajo técnico
realizado, desde la integracion de sensores hasta la toma de decisiones en tiempo real. Su
disefio modular y escalable tiene como objetivo no solo adaptarse a las limitaciones
actuales del hardware, sino también facilitar futuras ampliaciones cuando se disponga de
plataformas mas potentes. Por ello, se ha procurado dotar al script de un comportamiento
robusto y logico, contemplando escenarios variados de navegacion, deteccion de

obstaculos y control del movimiento.

En la ilustracion 12 que se muestra a continuacion se puede observar una de las partes
clave del sistema: la inicializacion de parametros y la obtencién de la posicion inicial del
robot en el marco global (map). Esta transformacion se realiza mediante TF, y permite
situar al robot correctamente en el entorno antes de iniciar cualquier tarea de navegacion.

A continuacion, se definen multiples parametros fundamentales como los angulos de vision
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frontal y lateral del LIDAR, las velocidades maximas y minimas, y distancias criticas para
la seguridad. También se configuran valores relacionados con el comportamiento del
sistema, como el intervalo de chequeo del mapa, los tiempos minimos y maximos de
rotacion, y el umbral de cobertura objetivo en la exploracion. Estos parametros son
esenciales para el correcto funcionamiento del sistema, ya que regulan su respuesta ante
distintas condiciones del entorno y aseguran una conduccién auténoma eficiente dentro de

los limites operativos del hardware disponible.

al_pose =

loginfo(
inicial de "map’ a 'base link'..."
self.tf liste orTransform(
"map”, self.base_frame, Time(@), r Juration(18.8

trans, rot = self.tf lister upTransform(
"map”, self.base frame, y.Time(8)

.initial po

.initial |

.initial _j d t . .Time.now()
.initial | .position.x trans[8]
.initial | c osition.y = trans[1]
.initial | . ion.z = trans[2]
.initial | orientation.x = rot[8]
.initial _j . .0 tation. rot[1]
.initial | . .0 ation.z = rot[2]
.initial |

.loginfo("

f.side_angle
elf.max_speed
F.min_speed
F.min_safe_dist
F.critic i

get param
et_param(

llustracion 12 Fragmento de inicializacion de variables

En la ilustracion 13 se muestra un segundo fragmento de inicializacion donde se definen
los parametros relacionados con la deteccion de escaleras y la integraciéon de la red
neuronal YOLO. Los parametros del detector de escaleras han sido configurados con

valores conservadores para minimizar falsos positivos, lo que resulta esencial para evitar
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situaciones de riesgo en entornos reales. Entre ellos se incluyen umbrales para la altura
del suelo, el tamano de una caida detectable, la distancia minima considerada como
peligrosa, y la activacién o no del modo de evitacion automatica de escaleras. Por otro
lado, se integran multiples modelos entrenados de YOLOv7, cada uno especializado en
una clase de objeto (como rampas, puertas, escaleras o ascensores), lo cual responde al
funcionamiento del script en su modo por capturas, en el que se procesan imagenes
individuales con pesos distintos segun el tipo de deteccidon que se desea realizar. Este
enfoque permite una deteccidn robusta y especializada adaptada al entorno. Ademas, el
script establece variables de estado esenciales para controlar la I6gica del comportamiento
auténomo, tales como el estado de exploracion, la cobertura del mapa, el seguimiento de
obstaculos consecutivos, y flags de emergencia. Este conjunto de inicializaciones es
fundamental para garantizar que el robot tome decisiones adecuadas en funcién del

entorno percibido y que actue con seguridad y coherencia en escenarios complejos.

.ransac_threshold et_param(”~ra » 8.83)
.floor_height threshold get_param(

lo_weights = [

.yolo_img_size
.yolo_conf_thre
.yolo_process =

-last_map_check
.map_coverage = 8.9
.stair_detected = False

ent_lock alse
_movement_command_time Time.now()
utive_obstacles = @
les = .get_param(

llustracion 13 Segundo fragmento de inicializacion de variables
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La ilustracion 14 representa el bucle principal de ejecucién del script de exploracion
auténoma, encargado de coordinar las tareas criticas en tiempo real. En él se definen las
acciones que el robot ejecuta de forma continua mientras se encuentra operativo. La rutina
comienza con el procesamiento del LIDAR para la navegacion y la deteccion de obstaculos.
Si se identifica una escalera o una zona de peligro —determinadas previamente a través
del analisis de planos mediante RANSAC y umbrales definidos—, el robot se detiene de
inmediato y lanza una maniobra de evasion segura. Ademas, el sistema controla
periddicamente la cobertura del mapa generado y, al alcanzar el umbral predefinido,
cambia al estado de retorno a la posicion inicial, completando asi el ciclo de exploracién.
Este comportamiento auténomo esta pensado para maximizar la cobertura del entorno sin
comprometer la seguridad del robot, integrando informacion sensorial, légica reactiva y
planificacion basica de forma eficiente incluso bajo las limitaciones computacionales de la

Jetson Nano.

ginfo( artin : ti
n_shutdown(self. shutdown)

oy . Rate(18)
is_shutdown() self.running:

self.process_lidar_for_navigation()

elf.danger zone detected:
da! Deteniendo
)
self.stop_robot()

r v.sleep(1.8)
self.execute_recovery_maneuver()
f self.exploration_state == "R

if self.return_to_ini
self.exploration state = "I

Time.now() - self.last map_check time
1f.map_check_interval:
map_coverage( )
ration_state = "RETUR

rate.sleep()

llustracion 14 Ejecucion principal del cédigo

En la ilustracion 15 se implementa la l6gica que permite diferenciar entre una simple caida

y una escalera mediante el analisis de contornos extraidos de la imagen de profundidad.

52



El sistema evalua formas relevantes calculando su relacion de aspecto y la proporcion entre
el area real y el area del rectangulo delimitador (extension). Estos parametros geométricos
permiten identificar patrones caracteristicos de escaleras, como una relacién de aspecto
alargada y una cobertura parcial del area delimitada. Si alguno de los contornos cumple
con estos criterios, se marca como escalera probable (is_likely stair). Ademas, se calcula
la distancia minima desde la camara a cualquier region identificada como peligrosa, usando
directamente los valores del mapa de profundidad. Este enfoque no solo mejora la precision
en la deteccion de zonas de riesgo, sino que también permite al robot anticipar y evitar
situaciones que podrian comprometer su integridad estructural durante la navegacion

auténoma.

1 significant contours:
undingRect (contour)
t(area) / rect_area if rect area > @ else ©

ct_ratio » 1.5 and exte
ikely stair

self.stair detected = len(

nt_contours) is_likely stair

selF.d;nge zone_detected =

elf.stair detected:

distance = f
for contour in gnificant contours:

points = contour.squeeze()
if points.ndim
points = poin np.newaxis, :]

contour_depths = depth_image[points[:,
1],
valid_depths = contour_depths[contour_depths > ©.1

if len(valid depths) > @:
contour_min_dis p.min{valid_depths)
if contour_min_dis
min_distance = contour_min dist

llustraciéon 15 Fragmento de codigo de la deteccion de caidas

En la ilustracién 16 se muestra el codigo encargado de procesar los datos del LIDAR
segmentandolos por zonas (frontal, izquierda y derecha) y aplicando un filtrado robusto
para mejorar la fiabilidad de las lecturas. Primero se eliminan las lecturas fuera del rango

valido del sensor, y posteriormente se utiliza una ventana deslizante para comparar cada
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lectura con la mediana local del entorno cercano. Si una lectura difiere significativamente
de la mediana —indicativo de un posible valor atipico causado por ruido o reflejos— se
descarta. Una vez depurados los datos, se generan mascaras angulares que permiten
clasificar cada lectura segun su ubicacion relativa: frente, izquierda o derecha. Esta
segmentacién es clave para la toma de decisiones del robot, ya que permite evaluar con
precision en qué direccion se encuentran los obstaculos, facilitando asi la navegacion

auténoma y la evasion de colisiones.

array(self.laser_scan.ranges)
angle min = self.laser scan.angle min
angle_increment = self.laser_scan.angle_ increment

valid_ma p.logical and(
range elf.laser_scan.range_min, ranges < self.laser_scan.range max

)

i - window size [/ 2)
end_idx = min(len(rang i + window_size /f 2 + 1)
window = ranges[star

window > self.laser_scan.range_min, window < self.laser_scan.range_max

1id window) < window_size // 2:

if len(valid_wi i s} > O:
median = np.median{valid _window_values)

if abs{ranges[i] - median) >
filtered valid _mask[i] =

angles = np.arange(len(ranges)) * angle_ increment + angle min

p.abs(angles) <= self.front_angle
.logical and(
1f.side_angle, angles < -self.front_angle * 8.5

llustracion 16 Fragmento de cédigo del analisis del LIDAR

En la ilustracion 17 aparece el método move, el cual implementa el control principal del
movimiento del robot maovil, utilizando ruedas Mecanum y actuando directamente sobre las
velocidades individuales de cada una de ellas. Este método recibe una direccién de
desplazamiento y un factor de velocidad que modula la intensidad del movimiento. Antes
de proceder, realiza comprobaciones criticas: si se detecta una escalera o zona peligrosa,

o0 si estda activa una sefial de parada de emergencia, el movimiento se cancela
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inmediatamente como medida de seguridad. También se verifica si existe un bloqueo de

movimiento activo que impida nuevas érdenes.

El calculo de velocidades se realiza segun la direccién recibida. En los desplazamientos
rectos (como FORWARD o BACKWARD), todas las ruedas se mueven en la misma
direccién. Para los giros (ROTATE_LEFT o ROTATE_RIGHT), las ruedas se activan en
sentidos opuestos, con una reduccion de velocidad para suavizar la rotaciéon. En los
movimientos diagonales (FORWARD_LEFT o FORWARD_RIGHT), se modifica la

velocidad relativa de uno de los lados para generar un sesgo direccional.

El método garantiza seguridad y estabilidad durante la navegacion, permitiendo
movimientos precisos y adaptativos segun el entorno, siempre bajo control sincronizado
para evitar conflictos de concurrencia. Su disefio hace posible que el robot aproveche al
maximo la versatilidad de las ruedas mecanum, manteniendo un comportamiento robusto

y confiable.
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lef move(self, direction, » duration=None
' ve the r t wi ( rol and th

elf.stair_detected or self.danger zone_detected:
logwarn(

1 direction != "5

1f.emergency stop flag and direction !=
3 n t

t(self.max speed * speed factor)
base_speed, base_speed, base speed]
elif direction == CKWARD" :
base_speed self.max_speed * speed factor)
speeds = [-b: speed, -base speed, -base speed, -base speed]

elif direction \TE_LEFT

= int{self.max speed * 8.7 * spee
base speed, base speed, -base speed,

TATE

int{self.max speed * 8.7 *
- speed, -base speed, base
ORWARD _LE 2
{self.max_speed * speed_factor)
base speed * 8.6)
speeds = [left speed, base speed, left speed, base speed]
elif direction == "F S
base speed = : peed * speed_factor)
right speed = int(base speed * 8.6)
speeds = e speed, right speed, base speed, right speed]

logwarn(f"Unknown direction: {direction}")

llustracion 17 Fragmento del c6digo encargado del movimiento

Dado que el cédigo completo del proyecto es especialmente extenso y contempla dos
modos de funcionamiento diferenciados, se adjunta un enlace al repositorio del proyecto
en GitHub [62] para quien desee analizarlo en mayor profundidad. En este anexo se ha
tratado de ilustrar una muestra representativa del volumen de declaraciones necesarias,

asi como parte del flujo de ejecucién principal, el mecanismo de deteccion de caidas, el
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analisis parcial del entorno mediante el sensor LIiDAR y la légica esencial del movimiento
auténomo del robot. No obstante, quedan fuera de este documento aspectos igualmente
relevantes como el proceso completo de mapeo con RTAB-Map, la integracién con YOLO
para la deteccion de objetos, la ejecucién del script encargado del mapa simbdlico, diversos
mecanismos de seguridad del vehiculo tanto durante su desplazamiento como en la gestion
de errores al buscar scripts externos, la llamada a los scripts de comunicacién via MQTT
para la prueba de integracion con n8n, asi como la captura de imagenes condicionada por

el modo de operacion, entre otras funcionalidades implementadas.

57



Capitulo 5. Evaluacion del Sistema: Pruebas y

Limitaciones Técnicas

En este capitulo se detallan las pruebas disefiadas para evaluar la deteccién de obstaculos,
la calidad del mapeo y la navegacion auténoma del robot. Si bien las limitaciones de
potencia de la Jetson Nano impidieron implementar la ejecucion consecutiva de los
multiples sensores, la creacion de los mapas y el movimiento del robot de forma conjunta,
se llevaron a cabo pruebas parciales exitosas como la deteccién con YOLO y un prototipo
de navegacion autdbnoma. Se analiza el cumplimiento parcial de los objetivos y se

identifican los aspectos no validados.
5.1 Pruebas planificadas

Dado que el sistema esta compuesto por multiples médulos interdependientes, las pruebas
disefiadas para su validacion se plantearon de forma modular y progresiva, siguiendo el
orden légico de desarrollo del proyecto. Estas pruebas se agruparon en tres grandes

blogues: pruebas sensoriales, pruebas de movimiento y pruebas de mapeo.
1. Pruebas Sensoriales

Estas pruebas se enfocaron en verificar el correcto funcionamiento de los componentes

encargados de la percepcion del entorno. Se incluyeron:

e Comprobacion del funcionamiento de la camara en conjunto con el sistema de
deteccion de objetos YOLO.

e Evaluacion del entrenamiento del modelo YOLO con las clases seleccionadas.

o Validacion del funcionamiento simultaneo de todos los sensores del sistema
(camara, LIiDAR, IMU).

2. Pruebas de Movimiento

En este bloque se analizaron aspectos relacionados con la capacidad del robot para

desplazarse de forma autbnoma y segura. Las pruebas fueron:
o Verificacion de las conexiones fisicas y funcionamiento de la parte motorizada.

o Evaluacion de la capacidad del sistema para detectar obstaculos y reaccionar en

tiempo real.
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e Comprobacion de la deteccion de desniveles, escaleras o caidas mediante

sensores complementarios.
¢ Validacion del movimiento auténomo y las decisiones de navegacion.

¢ Prueba de la capacidad para retornar a la posicién inicial registrada al inicio del

mapeo.
3. Pruebas de Mapeo

Finalmente, se evaluaria la precision y coherencia del sistema de mapeo del entorno, tanto

en su version métrica como simbdlica. Las pruebas incluyeron:
e Generacion de mapas a partir del sensor LIiDAR sin errores estructurales.

e Comprobacion de la creacion del mapa simbdlico final con las detecciones

procesadas e integradas correctamente.

Esta organizacion modular permitié una evaluacién mas clara de cada componente del

sistema, facilitando la deteccidn de fallos y la iteracidon durante el proceso de desarrollo.

5.2 Pruebas Sensoriales

Aunque en apariencia pueda parecer un proceso simple —verificar que la camara funciona
y que el sistema YOLO detecta objetos—, en este proyecto resultdé ser un aspecto critico
debido a las condiciones particulares del sistema. En primer lugar, la camara esta instalada
a una altura muy baja, lo que puede limitar significativamente el campo de vision y dificultar
la deteccion de ciertos objetos. Ademas, como se mencioné en su apartado
correspondiente, fue necesario configurar la camara con una calidad minima para asegurar

su funcionamiento en la Jetson Nano, dadas las limitaciones de potencia del dispositivo.

Para validar su eficacia, se realizaron capturas de imagenes desde la altura real de la
camara, comprobando si el sistema era capaz de detectar correctamente los objetos
entrenados. En la mayoria de los casos, los resultados fueron satisfactorios. No obstante,
se identific6 un problema relevante: en ciertos casos, aunque YOLO detectaba
correctamente un objeto —por ejemplo, unas escaleras—, la caja delimitadora generada
se posicionaba de forma incorrecta, apareciendo en el suelo frente al objeto en lugar de
sobre él. Este tipo de error no fue exclusivo de las escaleras, aunque si fueron, junto con

las rampas, las categorias mas afectadas por este tipo de imprecision.
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También se realizaron pruebas en tiempo real, sin el uso de imagenes estaticas. Aunque
el funcionamiento fue adecuado, estas pruebas estaban condicionadas por la necesidad
de mantener conectados tanto la Jetson Nano como la camara a una fuente de

alimentacion constante, lo que limitaba la movilidad del robot durante la validacion.

En cuanto al entrenamiento del modelo YOLO, no se hara énfasis en los pesos especificos
utilizados, sino en el proceso de ajuste que fue necesario para alcanzar una deteccién
optima. Inicialmente, se entrenaron los modelos durante 100 épocas, pero el resultado
arrojaba un margen de error inaceptable. Al duplicar el entrenamiento a 200 épocas, se
produjo un fendmeno de sobreajuste (overfitting): la red comenzaba a identificar
errbneamente objetos con caracteristicas similares como si fueran los entrenados. Para
corregir esto, se volvié a un entrenamiento de 100 épocas, pero aumentando la cantidad y
diversidad de imagenes en el dataset. Este ajuste permitié obtener el modelo final que se

utilizé en el proyecto, con un buen equilibrio entre precision y generalizacion.

Finalmente, se realizaron pruebas de integracion entre los sensores para visualizar
correctamente los datos en RViz y asegurar la coherencia del mapa generado. Durante
esta fase surgieron errores relacionados con la transformacion de marcos de referencia
(TF), los cuales impedian una correcta ejecucion del sistema. La solucion fue crear
manualmente los marcos de transformacion /base_link y /base_camera, estabilizando asi
la relacion entre los distintos sensores y permitiendo la correcta visualizacion y fusion de

los datos.

La llustracion 18 muestra una captura de pantalla del entorno de RViz, donde se puede
observar el modelo URDF del robot junto con la nube de puntos generada por el sensor
LiDAR. Esta visualizacion es fundamental para verificar la correcta localizacion del robot
en el espacio y la precision de las lecturas del LiDAR, lo que contribuye a la construccion

de un mapa coherente y la navegacion auténoma.

Complementariamente, se incluye la ilustracion 19 del entorno fisico de pruebas, donde se
observa el robot montado sobre una de las estaciones de trabajo del laboratorio. Este
montaje no corresponde a la versiéon definitiva del sistema, ya que en ese momento se
estaban realizando pruebas de integracion de los sensores, como el LiDAR y la camara
RGB-D. La comparacion entre el modelo visualizado en RViz y el robot fisico permite validar
la correcta correspondencia entre el entorno simulado y el real, lo cual es clave para
garantizar un funcionamiento preciso del sistema durante la navegacion auténoma y la

generacion del mapa en tiempo real.
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llustracion 18 Visualizacion del robot en VRIZ
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llustracion 19 Visualizacion fisica del entorno mapeado
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5.3 Pruebas de Movimiento

Este primer punto fue esencial para garantizar la viabilidad técnica del proyecto, no solo
por la conexion final del sistema (como se muestra en la llustracion 5), sino también para
asegurar la integridad fisica de los componentes. Se buscaba una conexién estable, sin
fallos eléctricos, que permitiera una adecuada ventilacion del sistema y una disposicion

optima de los sensores embarcados.

En primer lugar, se comprobo el estado de las conexiones fisicas de los motores y del
microcontrolador Arduino. Fue necesario ajustar e incluso rehacer algunas conexiones para
garantizar una correcta transmision de sefiales. Posteriormente, se evaluaron distintas
posiciones para los sensores, teniendo en cuenta criterios funcionales: el LIDAR debia
colocarse como el elemento mas alto del robot, sin obstaculos alrededor, para permitir un
escaneo limpio de 360°, mientras que la camara debia situarse a una altura y angulo
adecuados para detectar tanto desniveles en el suelo como barreras arquitectdnicas

frontales.

Una vez definida la distribucion de hardware, se procedié a verificar que las senales
emitidas por la Jetson Nano fueran correctamente interpretadas por el sistema de control.
Estas pruebas se realizaron de forma progresiva: primero enviando comandos manuales
desde el IDE de Arduino, luego mediante tépicos de ROS publicados por consola (CMD),

y finalmente desde un prototipo inicial del nodo motor_control.

Superada esta etapa, se ejecutd una prueba clave para validar la deteccién de obstaculos
y la capacidad de reaccion del robot. Se utilizé un script basico de conduccion auténoma,
que enviaba una orden de avance continuo vy, si la camara detectaba un obstaculo a 3
metros, activaba una orden de parada, giro a la derecha y nuevo avance. Esta prueba

permitié identificar dos fallos criticos en el sistema.

El primer fallo fue la incapacidad de la camara para detectar obstaculos con suficiente
antelacion. Aunque se configuré para detener el robot si un objeto se encontraba a 3
metros, la camara no ofrecia datos fiables a esa distancia y, en muchos casos, fallaba
incluso a distancias menores. Este comportamiento se atribuyé a dos factores: la baja
potencia de la Jetson Nano, que obligdé a reducir al minimo la calidad de la camara, y las
propias limitaciones del sensor, al tratarse de una camara ToF con un rango efectivo de
apenas 5 metros. Ademas, se observé que la calidad de la senal visualizada a través del
visor oficial de Azure Kinect (k4viewer) era superior a la obtenida desde los tépicos de

ROS, lo cual sugiere que ROS reducia aun mas la calidad. Ante esta limitacion, se opt6
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por incorporar el LIDAR como sistema de deteccion principal, permitiendo no solo una

deteccidén mas robusta, sino también un mapeo mas preciso gracias a su vision de 360°.

Las siguientes imagenes muestran una comparacion entre la visualizacién de la camara
Azure Kinect usando la herramienta oficial k4aviewer (Imagen 20) y su funcionamiento
integrado en ROS a través de RViz (Imagen 21). En la primera imagen, se observa una
nube de puntos generada con alta densidad y precision, gracias a la configuracion éptima
que ofrece el visor nativo del SDK de Azure. Por el contrario, en la segunda imagen, al
utilizar la camara dentro del entorno ROS, se aprecia una notable disminucion en la calidad
de los datos de profundidad. La imagen IR presenta saturaciones, la camara de color
mantiene buena definicion, pero la profundidad muestra zonas oscuras y areas sin datos
utiles. Esta comparacion permite evidenciar como las limitaciones de procesamiento en la
Jetson Nano, sumadas a la configuracion necesaria para mantener un rendimiento
aceptable en ROS, afectan directamente a la fidelidad de los datos de entrada que se

utilizan para navegacion y mapeo.

llustracion 20 Vista de la camara con k4aviewer
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llustracién 21 Vista de la camara desde ROS

La llustracion 22 muestra una prueba inicial de deteccién de obstaculos utilizando
unicamente el LIDAR como mecanismo de percepcién, en un escenario estatico. En dicha
prueba se emplearon dos scripts prototipo que se ejecutaban simultdneamente vy
registraban su salida por consola, permitiendo verificar la légica de interaccion entre
deteccidon y movimiento. A la izquierda de la ilustracion, se observa el script move_robot-
2_prototype.py, que se encarga de enviar comandos de avance y registrar la deteccion
constante de un obstaculo critico a 0.26 metros. Esta repeticion confirma que el robot se
encontraba estatico frente a un impedimento fijo, simulando asi una condicion controlada
para la depuracién de la logica. A la derecha, el script motor_controller_prototype.py
muestra las decisiones de reaccion tomadas ante la deteccion del obstaculo, como
"ROTATE_LEFT" o "ROTATE_RIGHT", evidenciando la correcta interpretacion de los

datos del LIDAR y la comunicacion con el sistema de control motor.

Esta configuracion fue clave para validar el funcionamiento basico del sistema antes de su
integracion completa. Permiti6 comprobar que los componentes de deteccion y control

podian interactuar adecuadamente y responder a estimulos del entorno, incluso en las
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limitaciones de un entorno simulado. Asimismo, esta prueba sirvié para depurar errores

I6gicos antes de ejecutar pruebas dinamicas mas complejas.

[INFO] [
[INFO] [1

[INFO] [
" Rl

llustracion 22 Demostracion en consola de los scripts prototipos

El segundo problema surgié al intentar hacer que la conduccién auténoma fuese mas
compleja y funcional que la simple maniobra de girar ante un obstaculo. Aunque todavia
se trabajaba con prototipos del script final y no se utilizaba mapeo en la navegaciéon
autonoma, el sistema no era capaz de soportar la carga generada. Los tres nodos
principales —Azure_Kinect ROS_Driver (con LIDAR y camara, pero sin mapeo),
motor_control y depth_movement con el script de prueba— se ejecutaban en versiones
reducidas, pero, aun asi, tras unos segundos de funcionamiento correcto, comenzaron a
presentarse retrasos en la publicacion de los mensajes. Incluso al detener los nodos de
deteccién y control, los mensajes seguian transmitiéndose durante un tiempo, lo que
confirmaba una saturacion en el sistema provocada por las limitaciones de hardware de la

Jetson Nano.

Dado este escenario, no fue posible continuar con las pruebas planeadas. No obstante, se
dej6 definida la metodologia que se habria seguido si el sistema hubiese tenido la

capacidad suficiente para ejecutarlas:

e Pruebas de deteccion de desniveles y escaleras: se habrian realizado inicialmente
con el robot estatico, colocado en el borde de una mesa para simular un desnivel,

observando la respuesta del script de movimiento autbnomo a través de consola.
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Una vez validado este comportamiento, se trasladaria la prueba a un entorno real
con escaleras, siempre garantizando medidas de seguridad para evitar caidas.

e Pruebas de movimiento autbnomo completo y retorno a posicion inicial: se habria
utilizado un entorno simple para validar si el robot era capaz de desplazarse de
forma autdbnoma hasta el final de un trayecto y luego regresar a su punto de origen.
La posicidon inicial se variaria en diferentes repeticiones, y posteriormente se

aumentaria la complejidad del entorno para verificar la escalabilidad del sistema.
5.4 Pruebas de Mapeo

El siguiente paso seria validar los mapas generados por el sistema, verificando que

ofrecieran una representacion precisa y coherente del entorno.

Se planificaron varias pruebas para evaluar la calidad del mapa métrico obtenido a partir

de los datos del sensor LIiDAR. Estas pruebas incluian:

e Verificacidn de la precisién dimensional: El robot se habria colocado en entornos
controlados con dimensiones previamente medidas (laboratorios, pasillos y salas),
comparando posteriormente las distancias y proporciones del mapa generado con
las medidas reales.

e Robustez frente a oclusiones temporales: Para simular situaciones reales en
entornos dinamicos, se habria introducido la presencia de personas u objetos
moviles que bloquearan momentaneamente el campo de vision del sensor LiDAR.
El objetivo era comprobar si el sistema mantenia la coherencia del mapa a pesar

de estas interrupciones puntuales.

Ademas, se definieron pruebas para evaluar la integracion de las detecciones visuales en
el mapa, comprobando que los objetos identificados se ubicaran de forma coherente en la

representacion espacial. Estas pruebas incluian:

e Correspondencia entre mapa métrico y simbdlico: Se pretendia comprobar que
cada objeto representado simbdlicamente tuviera una correspondencia clara con
una estructura presente en el mapa métrico.

e Precision posicional de los objetos detectados: Se habrian tomado mediciones
cruzadas de distancias entre distintos objetos en el mapa simbdlico y en el mapa
métrico, verificando que las posiciones relativas fueran consistentes.

e Validacién de la identificacion de objetos: Se habria realizado un analisis

cuantitativo para comprobar que los objetos representados en el mapa simbdlico
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coincidieran con los presentes en el entorno real, evaluando tanto falsos positivos
como falsos negativos.

e Deteccion de elementos clave para la navegacion: Se habria valorado la capacidad
del sistema para identificar correctamente elementos criticos como escaleras,
rampas o zonas peligrosas.

e Consolidacién de multiples detecciones: Finalmente, se habria comprobado que el
sistema pudiera unificar distintas detecciones del mismo objeto realizadas desde

diferentes puntos de vista, evitando duplicaciones en el mapa simbdlico.

5.5 Pruebas Externas

Aunque las funcionalidades descritas en este trabajo de fin de grado abarcan los objetivos
principales del proyecto, se desarroll6 de forma complementaria una linea de pruebas
orientada a mejorar la deteccion de barreras arquitectdnicas y a reducir el margen de error
inherente al sistema de deteccion por YOLO. Esta parte del trabajo no forma parte del
nucleo del proyecto, pero su inclusién responde a un enfoque innovador, buscando
soluciones viables para detectar elementos arquitecténicos complejos que, por limitaciones
técnicas y de tiempo, no pudieron valorarse con precision (como escaleras sin barandillas,
rampas con inclinaciones excesivas o elementos estructurales fijos que obstaculizan el

paso).

Para ello, se utilizé n8n [63], una herramienta de automatizacién de flujos de trabajo de
cédigo abierto que permite conectar servicios, APIs y procesos de forma visual. Esta
plataforma resulté clave para el disefio de una arquitectura que integrara analisis por |IA
sobre imagenes capturadas por el sistema. Aunque no se incluira una descripcion técnica
detallada de los flujos creados ni de los nodos empleados, ya que quedan fuera del alcance

de este trabajo, si se explica la légica seguida.

El primer flujo creado en n8n procesaba imagenes previamente almacenadas en la nube.
Estas imagenes eran enviadas a un nodo de tipo IA Agent [64], componente que permite
interactuar con modelos de inteligencia artificial externos mediante solicitudes definidas.
En este caso, el agente se conectaba a Google Gemini, un modelo de lenguaje multimodal
que permite razonamientos complejos a partir de texto e imagen. A través de un prompt
cuidadosamente disefiado, el sistema analizaba cada imagen buscando exclusivamente la
presencia de barreras arquitectdnicas previamente definidas. Como salida, se generaba un
archivo JSON para cada imagen, conteniendo unicamente valores booleanos (True o

False) asociados a cada tipo de barrera detectada. Esta salida permitiria contrastar

67



posteriormente los resultados obtenidos mediante YOLO, enriqueciendo asi la evaluacion

final del entorno.

Dado que este enfoque no funciona en el caso real, sino mediante imagenes ya guardadas
en la nube, se desarrollé un segundo flujo definitivo que permitiera gestionar las capturas
tras finalizar el analisis principal. Para ello, fue necesario resolver cédmo enviar las
imagenes desde el sistema (Jetson Nano) al entorno de ejecucién de n8n. Como n8n se
encontraba ejecutandose dentro de un contenedor Docker [65] —una tecnologia de
virtualizacion ligera que aisla aplicaciones y servicios—, las imagenes generadas por el
sistema, ubicadas fuera del contenedor, no podian ser accedidas directamente. Por tanto,
se optd por utilizar un broker de mensajeria para gestionar la comunicacién entre los

procesos.

En concreto, se configur6 MQTT [66] (Message Queuing Telemetry Transport), un
protocolo ligero de mensajeria ideal para entornos embebidos y sistemas distribuidos como
el utilizado en este proyecto. Se habilité una instancia MQTT conectada tanto al contenedor
de n8n como al sistema host. Para gestionar este flujo, se crearon dos scripts
personalizados. El primero se ejecutaba automaticamente cuando YOLO finalizaba el
analisis de imagenes; su funcién era recorrer la carpeta de capturas (pasada como
parametro), enviar cada imagen al flujo de n8n a través del broker MQTT, y mover las
imagenes procesadas a una carpeta diferente para evitar su reanalisis. El segundo script,
ejecutado en paralelo, recibia a través de MQTT el numero total de imagenes tratadas, lo
que le permitia cerrarse una vez completado el procesamiento. Por cada imagen analizada,
este segundo script guardaba un archivo JSON en la Jetson Nano, completando asi el

proceso de deteccion y registro.

Este sistema complementario supuso una mejora significativa en cuanto a capacidad de
deteccién avanzada, permitiendo incorporar un razonamiento contextual y estructural sobre
las imagenes del entorno, mas alla de lo que las herramientas tradicionales como YOLO

pueden ofrecer por si solas.

En la llustracion 23 se muestran los dos flujos previamente descritos, siendo el de arriba el
que funciona mediante la nube y con una inicializacion (trigger) manual y el flujo de abajo

siendo el flujo final, el cual se inicia mediante MQTT.
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llustracion 23 Flujos de trabajo en n8n

69



Capitulo 6. Conclusiones y lineas futuras

El capitulo seis recoge las conclusiones del presente trabajo, en las que se sintetizan los
principales logros alcanzados a lo largo del desarrollo del proyecto. Asimismo, se exponen
las limitaciones detectadas durante su implementacion, tanto a nivel técnico como de
alcance, y se plantean diversas propuestas de mejora. Estas sugerencias abren la puerta
a futuras lineas de trabajo que permitirian ampliar las funcionalidades del sistema,
optimizar su rendimiento o adaptarlo a nuevos entornos y necesidades, favoreciendo asi

su evolucion y aplicabilidad en escenarios mas complejos o exigentes.
6.1 Logros alcanzados

A lo largo del desarrollo del proyecto se han conseguido una serie de hitos técnicos que
demuestran la viabilidad y funcionalidad del sistema propuesto. Los principales logros son

los siguientes:

¢ Integracion en plataforma embebida: Se ha logrado implementar con éxito un
sistema autbnomo en una plataforma de recursos limitados como la Jetson Nano,
utilizando ROS como middleware para coordinar los distintos componentes. El
sistema integra de forma operativa una camara ToF, un sensor LiDAR y un robot
motorizado.

e Conducciéon auténoma basada en sensores: Se ha desarrollado un sistema de
navegacion que permite utilizar los datos de los sensores para guiar de forma
autonoma al robot. Esta funcionalidad se apoya en la percepcion activa del entorno,
procesando la informacion de profundidad y distancia para evitar obstaculos y tomar
decisiones de movimiento.

¢ Gestion de la camara mediante ROS: Se han implementado diferentes usos para
la camara en el entorno ROS, permitiendo su empleo tanto en tiempo real como
mediante capturas periddicas. Esto permite su uso dual: durante la navegacién para
la recoleccion de datos y para la deteccion de objetos mediante YOLO.

e Entrenamiento y personalizacion de modelos YOLO: Se han entrenado
multiples modelos de YOLO adaptados a diferentes necesidades del sistema.
Ademas, se ha llevado a cabo la personalizacion de estos modelos, permitiendo
una mayor precision y rendimiento en la deteccion de elementos especificos del

entorno.
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¢ Implementacion de un sistema externo de deteccion de barreras: Se ha
desarrollado un mecanismo complementario a la red neuronal para detectar
barreras arquitectonicas. Este sistema permite identificar obstaculos que no
estaban inicialmente contemplados en los modelos de YOLO, ampliando asi el

alcance del proyecto mas alla de sus objetivos originales.

Estos logros han permitido construir una base sélida para la navegacion auténoma vy la
deteccion de entornos no accesibles, demostrando la utilidad practica del sistema en

escenarios reales.

6.2 Limitaciones detectadas

Durante el desarrollo del proyecto se han identificado diversas limitaciones, muchas de las
cuales han sido mencionadas a lo largo del documento, y que ha afectado al objetivo 3

planteado en el anteproyecto.

La principal limitacion ha sido el hardware empleado, concretamente el uso de una Jetson
Nano con 2 GB de memoria RAM. Esta capacidad resulté insuficiente para ejecutar de
forma simultanea tareas exigentes como la navegacion auténoma, el procesamiento de
sensores Y la inferencia con modelos de YOLO. Aunque se logré implementar un sistema
basico de conduccion autbnoma, este se limitdé a comportamientos simples, sin capacidad
para realizar mapeo en tiempo real. A pesar de que el script correspondiente al mapeo se

encuentra desarrollado, no fue posible probarlo debido a las restricciones de hardware.

Otra limitacion significativa se encontré en el entrenamiento de modelos YOLO, que
requiere un conjunto de imagenes anotadas en su formato especifico. En este proyecto se
necesitaban detectar categorias muy concretas, como rampas y ascensores, para las
cuales no se encontraron suficientes imagenes disponibles en bibliotecas publicas. Esto
generd modelos con escasa capacidad de generalizacién o sobreajustados, ya que se

entrenaron con pocos ejemplos, afectando negativamente la fiabilidad de la deteccion.

Una alternativa viable habria sido generar un conjunto de datos propio, recopilando
imagenes, anotandolas manualmente en el formato YOLO con herramientas especificas y
aumentando asi la diversidad y volumen del dataset. Sin embargo, este proceso requeria
una inversiéon de tiempo considerable, que excedia el marco temporal del proyecto. Por
ello, se optd por la solucion mediante n8n, tal como se expone en el capitulo

correspondiente.
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Estas limitaciones no invalidan los logros obtenidos, pero si marcan el camino hacia futuras

mejoras necesarias para alcanzar un sistema mas completo, robusto y escalable.

6.3 Conclusion

A la luz de los resultados obtenidos y de todo lo expuesto a lo largo del presente
documento, puede afirmarse que la mayoria de los objetivos planteados inicialmente han
sido cumplidos o parcialmente alcanzados, ya sea en su forma original o adaptados al

contexto y limitaciones del proyecto. A continuacion, se detallan cada uno de ellos:

Objetivo 1. Implementar y configurar el entorno de desarrollo ROS sobre la plataforma
Jetson Nano, incluyendo los paquetes necesarios para la integracion y gestion de

sensores, camaras ToF y control del movimiento.

Este objetivo ha sido cumplido satisfactoriamente, a pesar de las limitaciones impuestas
por el hardware. La camara ToF, aunque inicialmente pensada como el sensor principal
para la navegacion, demostro ser insuficiente por si sola. En consecuencia, se afiadid un
sensor LIDAR que permiti6 complementar la percepcidén del entorno, logrando asi una
integracion robusta de ambos sensores junto con el sistema de control del movimiento.
Todo ello se ha gestionado de forma coherente dentro del entorno ROS, cumpliendo con

los requisitos funcionales previstos.

Objetivo 2. Desarrollar el sistema de deteccion, clasificacion y gestion de obstaculos y

barreras arquitecténicas, utilizando sensores.

Este objetivo ha sido también cumplido de manera satisfactoria, logrando no solo
implementar la funcionalidad prevista, sino también integrar mejoras y enfoques
alternativos que han incrementado el rendimiento general del sistema. Entre estas mejoras
destaca la incorporacién de un enfoque hibrido de deteccion, que combina el uso de
sensores tradicionales con redes neuronales y métodos externos, alineandose con

tendencias actuales en investigacion sobre accesibilidad y robotica movil.

Objetivo 3. Evaluar el sistema en distintos entornos mediante la generacion de mapas y

pruebas de obstaculos en distintos escenarios.

Este objetivo no pudo cumplirse en su forma original debido a las restricciones de
rendimiento de la plataforma Jetson Nano, las cuales imposibilitaron ejecutar procesos
simultaneos de mapeo y navegacion en tiempo real. Sin embargo, se opté por reformular

este objetivo para adaptarlo al marco de trabajo disponible.
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Objetivo 3 (reformulado). Disefiar la arquitectura software general del sistema en ROS y
desarrollar el cédigo correspondiente para la integracion de nodos, la gestion de la
informacion de los sensores y el control del movimiento, incluyendo el diseio de la logica

de conduccion auténoma.

Aunque se logré evaluar parcialmente la deteccién de obstaculos, no fue posible cumplir
con el Objetivo 3 en su forma original debido a las limitaciones técnicas encontradas. Por
esta razoén, dicho objetivo fue reformulado, dando lugar a un nuevo Objetivo 3, el cual si
fue alcanzado con éxito. Este nuevo enfoque no perseguia la validacion funcional completa
del sistema, sino el disefio e implementacién de toda la arquitectura software en ROS,
integrando los distintos nodos y componentes —deteccién, navegacion, control de motores,
entre otros— de forma estructurada y coherente. El objetivo fue dejar preparado el sistema
para facilitar futuras validaciones o migraciones a plataformas con mayor capacidad de
procesamiento. Los detalles de esta reformulacion y su desarrollo se explican en los
capitulos 3 y 4. Como parte de este trabajo, se desarrollé un script de conduccién auténoma
robusto y modular, capaz de gestionar situaciones complejas y que representa una base

soélida sobre la cual podran construirse futuras ampliaciones del sistema.

En conjunto, estos resultados demuestran que, pese a las restricciones encontradas, el
proyecto ha logrado cumplir con sus metas fundamentales, sentando una base sdlida para

desarrollos futuros.

6.4 Lineas futuras

A partir de las limitaciones identificadas y los logros alcanzados en el presente proyecto,
se proponen diversas lineas de trabajo que permitirian ampliar y mejorar el sistema
desarrollado. La primera y mas inmediata consiste en la ejecucién y validacion de los scripts
disefiados para la conduccion autbnoma avanzada y la creacién de mapas. Aunque dichos
scripts han sido implementados, las restricciones de hardware impidieron su correcta
evaluacion, por lo que seria necesario testear su funcionamiento, corregir posibles errores

y realizar los ajustes necesarios.

En segundo lugar, se plantea como linea prioritaria la migracion del sistema a ROS 2.
Aunque se optd por utilizar ROS Noetic debido a su compatibilidad con el sistema operativo
y los dispositivos empleados (como la Jetson Nano), esta versién dejara de recibir soporte
oficial en mayo de 2025. Esta migracion implicaria identificar los paquetes equivalentes en
ROS 2 o, en su defecto, desarrollar nuevas soluciones compatibles, lo que permitiria

asegurar la continuidad y escalabilidad del proyecto en el futuro.
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Otra linea de trabajo relevante es la profundizacién en el uso de técnicas de inteligencia
artificial, linea ya iniciada en este proyecto. La IA no solo permite la deteccién de barreras
arquitecténicas a partir de imagenes, sino que abre la puerta a nuevas funcionalidades,
como la prediccion del comportamiento del entorno, la planificacion adaptativa del

movimiento o el reconocimiento contextual en espacios complejos.

Finalmente, se propone trabajar en el tratamiento y aprovechamiento de los datos
recolectados por el robot. Actualmente, el sistema no contempla una infraestructura que
permita recibir y procesar estos datos en una plataforma externa. Desarrollar esta
capacidad permitiria crear un sistema distribuido, en el cual un dispositivo auténomo se
encarga de la recopilaciéon de datos en el entorno, mientras que otro sistema, remoto o en
la nube, se encarga del analisis, almacenamiento y visualizacion de dicha informacion,

facilitando asi el uso de los resultados para toma de decisiones o monitorizacion avanzada.
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Presupuesto

A continuacion, se expone una estimacion detallada de los costes asociados a la ejecucion
de este proyecto. Dado que se trata de un Trabajo Fin de Grado (TFG) enmarcado en un
contexto académico y formativo, el presupuesto ha sido elaborado tomando como
referencia las tarifas mas actualizadas publicadas por el Colegio Oficial de Graduados e

Ingenieros Técnicos de Telecomunicacion (COITT) [67].

Es importante destacar que, en el ambito profesional, la evaluacion econdémica de un
proyecto debe ajustarse a las indicaciones del Ministerio de Economia y Hacienda, que ha
instado a los colegios profesionales a eliminar los baremos orientativos tradicionales en
cumplimiento de las directivas europeas. Sin embargo de manera orientativa se ha utilizado
su baremo orientativo que se calcula en funcién de las horas invertidas y factores de

reduccion.

Este apartado presenta una aproximacion al coste derivado de la realizacion del TFG,

considerando los siguientes criterios:

e Amortizacion de los recursos materiales utilizados
e Coste del trabajo calculado segun el tiempo invertido
e Elaboracion de la documentacion del proyecto

e Aplicacion de impuestos y calculo del coste total
P1. Amortizacién de recursos materiales

Aqui se analiza el uso de los recursos materiales empleados en el desarrollo del proyecto,
tanto en términos de hardware como de software. Para la estimacion del coste, se aplica
un método de amortizacién lineal, que asume una depreciaciéon uniforme del valor del
material a lo largo de su vida util. Aunque el ciclo de amortizacion estandar es de cuatro
afos, el periodo real de desarrollo del TFG ha sido de cuatro meses, por lo que los calculos

se han ajustado proporcionalmente a este intervalo.



P1.1 Amortizacion del material hardware

El desarrollo del TFG ha tenido una duracién de cuatro meses, lo cual representa un
periodo considerablemente mas corto que los tres afios habitualmente tomados como
referencia para la amortizacion del hardware. Por ello, los costes de amortizacion reflejan

unicamente el valor correspondiente a esos cuatro meses de uso.

La Tabla 2 recoge los principales componentes de hardware empleados durante el
proyecto, incluyendo su coste de adquisicion y la amortizacion correspondiente al periodo
considerado.

Tabla 3 Tabla de amortizacion de los recursos hardware

Ordenador del entrenamiento de 3.834,38 € 318,25 €
YOLO
Jetson Nano 2Gb RAM 110 € 9,13 €
Kit Robot Mecanum V3 208,65 € 17,32 €
Kit de separadores de nailon 9,05 € 0,75 €
RPLIDAR S2 665,06 € 55,2 €
Bateria HRB 4000 mAh 42,77 € 3,65 €
Placas de aluminio (x2) 41 € 34€
Ordenador personal de trabajo 1.155,98 € 95,94 €
Azure Kinect DK 620,60 € 51,51 €
Total 555.05 €

Se esta calculando el porcentaje de amortizacién proporcional al tiempo de uso del equipo
durante el proyecto, concretamente durante 4 meses de los 36 meses (3 afos) que

normalmente se consideran como vida util del hardware.



Calculo del porcentaje:

4 Meses = ! 0.8333 = 8.3%
48 Meses 12 B

Aplicacién sobre el valor del equipo:

Valor del equipo * 8,3% = Valor amortizado

El coste total de amortizacion para los elementos de hardware durante el periodo de
desarrollo asciende a quinientos cincuenta y cinco euros con cinco centimos (555.05
€).

P1.2 Amortizacion del material software

En el caso del software utilizado en este Trabajo de Fin de Grado, el célculo de
amortizacion se basa igualmente en el uso durante 4 meses dentro de un periodo estandar
de 3 afos. La mayoria del software empleado ha sido de caracter libre y de cddigo abierto,
o bien ha sido facilitado por la ULPGC mediante licencias académicas. En particular, se ha
utilizado el sistema operativo Ubuntu 20.04 y la plataforma ROS Noetic, ambos
completamente gratuitos, lo que ha permitido desarrollar el proyecto sin incurrir en costes
adicionales por licencias. Por este motivo, los gastos totales asociados al software

ascienden a cero euros (0 €).
P2. Trabajo tarifado por tiempo empleado

Para realizar este proyecto se han invertido alrededor de 300 horas en disefo, desarrollo
y elaboracién de documentacion. Para calcular el valor del trabajo empleado se ha elegido

la siguiente ecuacion:

H=C,* 7488%* H, + C; x96.72 x H,



Siendo:

e H: Honorarios totales recibidos por el proyecto

e (t: Factor de correcciéon dependiendo del numero de horas trabajadas
e Hn: Horas trabajadas en horario laboral
e He: Horas trabajadas fuera del horario laboral (en este proyecto no han existido asi

que su valor es 0)

Teniendo en cuenta una posible distribucion del factor de correccidn descrito en la siguiente

tabla, el valor es de 0.60.

Tabla 4 Valores del factor de correccion en funcién a las horas trabajadas

X <36 1

36 <X<72 0,90
72 <X <108 0,80
108 <X <144 0,70
144 < X <180 0,65
180 < X <360 0,60
360 < X <540 0,55

Segun esta tabla, al estar este proyecto finalizado en 300 horas, se debera escoger el

factor de correccion con un valor de 0.60. Dado esto, la formula anterior queda de la

siguiente manera:

H =060+ 74,88« 300+ 0,60 *96.72 « 0 = 13.478,40 €

Los honorarios derivados al tiempo dedicado al proyecto libre de impuestos ascienden a

unos trece mil cuatrocientos setenta y ocho euros con cuarenta céntimos (13.478,40

€).




P3. Redaccion de documentacion

Con respecto al coste de la redaccién del documento se utiliza la ecuacion:
H=0,07*PxC,
Teniendo en cuenta que:

e R: Honorarios por la redaccion del documento.
e P:es el presupuesto del trabajo.

e (n, es el coeficiente de ponderacion en funcion del presupuesto.

El coste final es igual a la suma de los costes de trabajo tarifado por tiempo empleado,
calculado anteriormente, y de la amortizacion de recursos materiales cuya sume se puede

observar en la Tabla 4.

Tabla 5 Presupuesto del trabajo tarifado y amortizacién de los recursos materiales

Amortizacion de recursos materiales 555.05 €
Trabaijo tarifado por tiempo empleado 13.478,40 €
Total 14.033,45 €

Debido a que el coeficiente de ponderacién para presupuestos menores de 30.050,00€ le

estamos asignando el valor de 1.00, el coste de la redaccion de documento del TFG es de:
H =0,07 *13.730,61 «1 = 961,14 €

Finalmente, el coste de la redaccidon del proyecto se queda con un valor de novecientos

sesenta y un euros con catorce céntimos (961,14 €).



P4. Aplicacion de impuestos y coste total

Al desarrollo de este Trabajo de Fin de Grado se le aplica el Impuesto General Indirecto
Canario (IGIC), que se corresponde con el 7% del valor del presupuesto. El presupuesto

total del proyecto se recoge en la Tabla 5.

Amortizacion de recursos materiales 555.05 €
Trabajo tarifado por tiempo empleado 13.478,40 €
Redaccion de documentacion 961,14 €
Subtotal (Sin IGIC) 14.994,59 €
IGIC (7%) 1.049,62 €
Total 16.044,21 €

El trabajo de Fin de Grado con titulo “Sistema de deteccion de obstaculos mediante
ROS y procesamiento embebido en Jetson Nano” desarrollado en la Escuela de
Ingenieria de Telecomunicaciones y Electronica, de la Universidad de las Palmas de Gran
Canaria, tiene un coste de desarrollo total de dieciséis mil cuarenta y cuatro euros con
veintiun céntimos (16.044,21 €), correspondiente a la suma de las cantidades

consignadas a los apartados considerados previamente.

Las Palmas de Gran Canaria, a X de junio de 2025

Firma: Airam Lépez Mendoza
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Objetivos de Desarrollo Sostenible

Grado de relacion con los ODS

oDs 0 1 2 3
Mo procede Bajo Medio Alto

ODS 1 Fin de la Pobreza 'y ' i '
0ODS 2 Hambre cero 0 " > (.
0ODS 3 Salud y Bienestar ' (+ . .
0DS 4 Educacion de calidad '3 - - -
0DS 5 Igualdad de género (* . » »
0ODS 6 Agua limpia y saneamiento = r r r
0DS 7 Energia Asequible y no contaminante (* ' ~ -
ODS 8 Trabajo decente y crecimiento econdmico (s ™ - ™
0DS 9 Industria, Innovacion e Infraestructuras 0y r r r
0DS 10 Reduccidn de las desigualdades '» 0 - '
0DS 11 Ciudades y comunidades sostenibles '3 r r r
0DS 12 Produccién y consumo sostenibles (» - - i
0DS 13 Accidn por el clima ' - ™ -
ODS 14 Vida submarina (v » " »
0DS 15 Vida de ecosistemas terrestres 0 (" - i
ODS 16 Paz, justicia e instituciones sdlidas (s ™ - ™
0DS 17 Alianzas para lograr objetivos (= ' . »

llustraciéon 24 Tabla con los objetivos de desarrollo sostenible [68]

La explicacion de esta tabla es la siguiente:

Dado que el objetivo del trabajo es lograr que, a través de una camara ToF (Time of Flight),
se pueda reconocer el entorno y procesar dicha informacion, en concreto las barreras
arquitecténicas, esta tecnologia podria ser aplicada para asistir a personas con dificultades

para identificar su entorno, brindandoles notificaciones o alertas relevantes.



ANEXOS

1 Reproduccion del proyecto

En este apartado del anexo se detallan los pasos necesarios para emular el entorno de
desarrollo y ejecucion utilizado en este proyecto, orientado a futuros trabajos o réplicas que
deseen realizarse sobre una plataforma Jetson Nano. Se explican desde la instalacion del

sistema operativo hasta las consideraciones necesarias respecto al hardware utilizado.
1. Seleccioén e instalacion del sistema operativo
La Jetson Nano permite dos métodos oficiales para instalar un sistema operativo:

Uso de tarjeta microSD: Es el método empleado en este TFG. Se descarga la imagen
correspondiente y se graba en una tarjeta microSD de al menos 64 GB utilizando

herramientas como balenaEtcher o Raspberry Pi Imager.

Uso del SDK Manager de NVIDIA: Requiere un ordenador adicional con sistema operativo
Linux. Con este software se puede iniciar el flasheo del sistema conectando la Jetson en
modo recuperacion (Force Recovery Mode). Esta opcion instala un sistema operativo oficial

de NVIDIA, basado igualmente en Ubuntu.

Se recomienda utilizar una version del sistema operativo basada en Ubuntu 20.04, ya que

esta es la base requerida para instalar ROS Noetic, utilizado en el presente trabajo.
2. Instalacién de ROS Noetic

Una vez instalado el sistema, se procede con la instalacion de ROS Noetic, siguiendo los

pasos detallados en la documentacién oficia.

Tras completar la instalacion de ROS, se debe crear el espacio de trabajo (workspace)

habitual, llamado catkin_ws:
mkdir -p ~/catkin_ws/src
cd ~/catkin_ws

catkin_make



Para cargar este entorno de forma automatica al iniciar una nueva terminal, se afiade al

archivo .bashrc:

echo "source ~/catkin_ws/devel/setup.bash"” >> ~/.bashrc
source ~/.bashrc

3. Clonado y compilacién del proyecto

Con el workspace creado, se clona el repositorio del proyecto desde GitHub en la carpeta

src:
cd ~/catkin_ws/src

git clone <URL_del_repositorio>

A continuacion, se vuelve al directorio raiz y se compila:
cd ~/catkin_ws

catkin_make clean

catkin_make

4. Posibles errores durante la compilacion

Durante la compilacion del workspace pueden aparecer diversos errores, que se dividen

principalmente en dos categorias:

Errores por estructura del proyecto: Los archivos CMakelLists.txt y package.xml definen la
estructura esperada. Si esta estructura ha sido alterada o no coincide exactamente con la

original, sera necesario modificarlos para ajustarlos.

Errores por dependencias: Pueden surgir errores por bibliotecas o paquetes de ROS
ausentes o incompatibles. Para resolverlos se recomienda consultar detenidamente el log
de errores que se muestra tras la compilacion, e instalar las dependencias requeridas. Esto

puede hacerse mediante los siguientes comandos:



sudo apt-get install ros-noetic-<paquete-faltante>
o en algunos casos:

pip install <libreria>

5. Consideraciones de hardware

Es fundamental tener en cuenta el hardware empleado en el desarrollo original, ya que

algunos nodos estan configurados especificamente para estos dispositivos:

Camara (Azure Kinect DK): Si no se dispone del mismo modelo, no es necesario lanzar el
nodo especifico de este proyecto. No obstante, se recomienda analizar su estructura, ya
que en él se centraliza el lanzamiento de todos los sensores. Ademas, la instalacion del

SDK de la camara es independiente del cddigo y debe hacerse manualmente.

Sensor LIDAR (RPLIDAR): El nodo utilizado (rplidar_ros) soporta multiples modelos de
LiDAR, pero sera necesario modificar su configuracién para adaptarse a la version concreta

del sensor utilizado.

Plataforma motriz: Si se emplea una placa distinta para el control de motores (como un
controlador diferente o un sistema de comunicacion alternativo), también se debe modificar
el nodo encargado de esta interaccion, de modo que se adapte a la nueva conexiéon (UART,
12C, etc.).

Este conjunto de pasos permite replicar el entorno de desarrollo original del proyecto,
manteniendo la flexibilidad para adaptarlo a diferentes configuraciones de hardware o

software siempre que se respete la compatibilidad entre versiones.
2 Promts de IA Generativa usados

Estos son algunos de los promts usados en la IA generativa:

¢ Analiza el codigo, tanto a nivel de redundancias, cosas que tenga mal o mejorables. No
quiero que afadas nada que no sea para solucionar un error.

e Coge las siguientes barreras arquitectonicas y soluciones a ellas y ponlo en formato de
tabla.
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¢ Noesun promtal uso, pero se le ha pasado codigo externo con el fin de que lo analizara
y explicara, util para conocer el funcionamiento del cédigo del Arduino dado por el
fabricante, o librerias que se usan en ROS, como el Lidar.

e Dame las diferencias entre ROS 1, ROS 2.

e Ponte en el punto de vista de una persona con movilidad reducida. Teniendo esto en
cuenta, devuélveme una descripcion del entorno referente a problemas que puedo

encontrar. No anadas nada como si fueras una persona.
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