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Informacion Resumen

del articulo La investigacion se enfoc en la implementacion de un robot movil evasor de obstaculos mediante vision artificial,

utilizando el kit de robdtica Lego Mindstorms EV3. El robot estd configurado de manera de un robot movil
Tipo de articulo: diferencial, por medio de la integracion de sensores, actuadores y un controlador que permiten su desplazamiento
Articulo original auténomo. El sistema de control y la l6gica de navegacion se desarrollaron en Python, utilizando el entorno Spider

y las librerias NumPy y Sklearn.Neural_Network, lo que facilité la implementacion de la red neuronal al reducir

?gf()l?/lggés la complejidad de Ios_célculos matemétit_:os. Para la vision artificial, se incorpor(’? una cémar_a Pixy, encargada de
detectar objetos mediante el reconocimiento del tamafio y del color de los objetos y enviar la informacién al

Aceptado: controlador, permitiendo que la red neuronal tome decisiones 6ptimas para la evasion de obstaculos. Se abordan

02/09/2025 conceptos de cinematica directa e inversa para determinar la posicion y velocidad del robot, enfocandose en su
configuracién geométrica, por medio de pruebas y ajustes en la programacion, se logré que el robot mévil EV3 se

Publicado: desplace de manera autbnoma en su entorno, evitando obstaculos y proporcionando una respuesta auditiva sobre

06/10/2025 los colores detectados. Los resultados demuestran la efectividad del uso combinado de redes neuronales y vision

. artificial en la navegacion autonoma de robots moviles.
Revista:
DATEH

Palabras clave: EV3, vision artificial, robética, obstaculos

BY The implementation of an obstacle-avoiding mobile robot using artificial vision, using the Lego Mindstorms EV3

robotics kit. The robot is configured as a differential mobile robot, through the integration of sensors, actuators and
a controller that allow its autonomous movement. The control system and navigation logic were developed in
Python, using the Spider environment and the NumPy and Sklearn.Neural_Network libraries, which facilitated the
implementation of the neural network by reducing the complexity of the mathematical calculations. For artificial
vision, a Pixy camera was incorporated, responsible for detecting objects by recognizing the size and color of the
objects and sending the information to the controller, allowing the neural network to make optimal decisions for
obstacle avoidance. Concepts of direct and inverse kinematics are addressed to determine the position and speed
of the robot, focusing on its geometric configuration. Through tests and adjustments in the programming, the EV3
mobile robot was able to move autonomously in its environment, avoiding obstacles and providing an auditory
response on the detected colors. The results demonstrate the effectiveness of the combined use of neural networks
and artificial vision in the autonomous navigation of mobile robots.

Keywords: EV3, machine vision, robotics, obstacles

INTRODUCCION

Los robots moviles, resulta atil para llevar a cabo diversas
tareas que requieren una programacion o rutas
predefinidas, permitiéndole moverse dentro de un entorno
especifico. Un ejemplo de ello es el robot enviado al
espacio para la captura de imagenes y la recoleccion de
muestras espaciales. (Munoz-Ceballos & Suarez-Rivera,
2022).

En el campo de la robotica mdvil, el uso de sistemas
avanzados de percepcion y control es fundamental para
desarrollar robots capaces de navegar de forma auténoma
en entornos complejos. Un elemento clave en esta tarea es
el disefio de sistemas de evasién de obstaculos que
permitan al robot adaptarse a situaciones dinamicas en
tiempo real. Tradicionalmente, sensores como el
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ultrasoénico han sido ampliamente utilizados para la
deteccion de obstaculos debido a su simplicidad y
precision en la medicién de distancias. Sin embargo, en los
Gltimos afios, la incorporacion de sistemas de vision
artificial ha revolucionado este éambito al ofrecer
informacion mas rica y detallada del entorno. (Arroyave et
al., 2018).

Los robots auténomos, se definen como sistemas capaces
de llevar a cabo tareas y operaciones sin requerir una
supervision o control directo por parte de los humanos. Su
aplicabilidad abarca distintos sectores, desde la industria'y
el comercio hasta entornos mas desafiantes como el agua,
el aire e incluso el espacio, donde pueden desempefiar
funciones complejas de manera independiente. (Sakai &
Nagai, 2022)

En este contexto, el presente proyecto se enfoca en el
desarrollo de un robot movil diferencial, basado en el
sistema Lego EV3, que utiliza una cdmara Pixy, como
sensor para la percepcion del entorno y la evasion de
obstéculos. Por medio de la cadmara el robot puede
diferenciar colores y tamafios de objetos, lo cual es
invaluable para identificar y evadir obstaculos de manera
mas precisa y adaptativa. A diferencia de los sensores
ultrasdnicos, que solo proveen datos de distancia, la Pixy
ofrece informacién contextual que ayuda al robot a
clasificar y priorizar los objetos detectados. Esta
caracteristica resulta especialmente Gtil en escenarios
donde el robot enfrenta multiples obstaculos, ya que puede
procesar y seleccionar el camino mas adecuado en funcién
de la posicion relativa de cada objeto en su campo de
vision.

Para optimizar esta capacidad de deteccidn y clasificacién,
el proyecto incorpora técnicas de programacion basadas en
redes neuronales. La red neuronal utilizada se entrena para
reconocer patrones y objetos especificos en el entorno del
robot, permitiéndole diferenciar entre distintos tipos de
obstaculos y adaptarse a cambios en el entorno. En
particular, la programacion de la red neuronal se centra en
la clasificacion de los objetos en funcién de su forma,
tamafo y color, lo cual mejora significativamente la
precision del sistema de vision artificial. La red recibe
como entrada las imagenes capturadas por la cdmara Pixy,
las procesa mediante técnicas de vision artificial y clasifica
los objetos en diferentes categorias, determinando asi si
representan un obstdculo que debe evadirse. Esta
capacidad de clasificacion es especialmente relevante en
situaciones donde el robot se enfrenta a obstaculos de
diferentes caracteristicas, ya que le permite tomar
decisiones informadas y planificar su trayectoria de
manera efectiva.
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El uso exclusivo de la cdmara Pixy y la red neuronal
también presenta ventajas en términos de procesamiento y
simplificacion del sistema. Al depender Gnicamente de la
vision artificial, el robot evita la redundancia de
informacion que podria generarse al combinar multiples
sensores de diferentes tipos. Este enfoque no solo reduce
el consumo de recursos computacionales, sino que
también permite una integracién mas directa entre la
deteccion de obstaculos y la planificacion de la trayectoria.
La red neuronal actia como un filtro inteligente que
interpreta las imagenes capturadas por la camara,
permitiendo al robot concentrarse en los obstaculos
relevantes y descartar aquellos elementos del entorno que
no representen una amenaza para su trayectoria.

MATERIALES Y METODOS
Cinematica del Robot Movil

Por medio de la cinemética del robot diferencial EV3, se
analiz6 el movimiento y configuracién del robot en su
entorno de trabajo, considerando las relaciones entre los
parametros geométricos del robot y las restricciones de su
movimiento. Las ruedas estdn controladas de manera
independiente para permitir giros y desplazamientos
laterales, lo que lo hace ideal para operaciones en espacios
reducidos. Los ejes xI e yI definen una base inercial
arbitraria en el plano como el sistema de referencia global
de algun origen 0 {xI, yI}. Para especificar la posicion del
robot, se elige un punto P en el chasis del robot como su
punto de referencia de posicion. La base {xR, yR}.define
dos ejes en relacién con P en el chasis del robot y, por lo
tanto, es la referencia local del robot. La posicion de P en
el sistema de referencia global se especifica mediante las
coordenadas x e y, la diferencia angular entre los sistemas
de referencia global y local viene dada por 6. Por lo tanto,
se representa la postura del robot respecto al sistema de
referencia global:

X
§= [y] (1.1)
0

Para describir el movimiento del robot en términos de
movimientos de componentes, es necesario representar el
sistema de referencia local respecto al sistema de
referencia global.

cos(B) —sin(0)
R(O) =| . 1.2)
sin(6)  cos(0)
También se puede utilizar para representar un sistema de
movimiento en el sistema de referencia global {x;, y:} al
movimiento en términos del sistema de referencia local

{xr, yr}.
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cosO 0 0
R=1|—sin®@ cos8 0 (1.3)
0 0 1

Esta operacion se denota por R(0) &', porque el célculo de
esta operacion depende del valor de 6.

E.R =R (g) E'I (1.4)

Debido a que (x, y, 8) son posiciones del robot en el plano
derivamos estos valores (%, y, 6°) para obtener la
velocidad. Dada alguna velocidad (x°, y°, 8°) en el sistema
de referencia global, se puede calcular los componentes
del movimiento a lo largo de los ejes locales de este robot

XR, YR.
X y
yl - H (w5
6 0

. T~ 0 1 0
&=R(z)é&=]-1 0 0

0 1
Modelo Cinematico del Robot Diferencial

0

La configuracién de un robot diferencial esta dada por un

eje en comun y dos ruedas, la velocidad de cada rueda esta

controlada por un motor independiente. Las ruedas del

robot tienen radio r y la distancia entre las mismas es 2b.

Se tiene que tomar las siguientes consideraciones para el

analisis cinematico del robot:

e El sistema de referencia del robot se asignara entre
ambas ruedas y sobre el eje de giro de las mismas.

e La rueda omnidireccional de apoyo no genera
restricciones

e Lavelocidad de giro de la rueda derecha es ¢q y de la
izquierda es ¢

&, Xy

Figura 1. Geometria de un robot con accionamiento
direccional.

Restriccion de rodadura (en el plano de la rueda):

[(sin(a + B) — cos(a + B) — lcos(a + B)]* = rep (1.6)
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Restriccion de deslizamiento (perpendicular al plano de la
rueda):

[(cos(a + B) — sin(a + B) — Lsin(a + B)]* = 0 (1.7)

Se aplican por separado a las dos ruedas activas del robot.
Para emplear las dos formulas de restriccion, primero se
debe identificar los valores de a y B para cada rueda.
Como la tercera rueda omnidireccional es pasiva y puede
moverse libremente en cualquier direccion (rueda loca). El
sistema de referencia local del robot (X, Y&) esta alineado
de manera que el robot se mueve hacia adelante a lo largo
del eje +Xr. Para la rueda fija derecha a = —90°, p = 180°
y I = b. Reemplazando estos valores en las ecuaciones de
restriccion para cada rueda fija se obtiene:

Restricciones de rodadura y deslizamiento para la rueda
derecha:

[1 0 bIRé=rgy,
[0 1 0]Ré=0 (1.8)

Restricciones de rodadura y deslizamiento para la rueda
izquierda:

[1 0 —-bRé=r¢;

[0 1 0]Ré=0 (1.9)

A partir de estas ecuaciones matriciales, se construye las
matrices Ji(Bs), Cy(B)y I Ademas; se tiene que
considerar que las dos ruedas motrices no son orientables
las dos primeras matrices solo estdn compuestas por los
términos J1r y Ciy respectivamente, asi se obtiene que:

1 0 b7
1BI={; _bJ C;(BS) 0
_ _Ir
_[0 1 0]12—[0 r]
Se determina la matriz jacobiana, la cual permite obtener

la expresion cinematica diferencial directa *& = J¢ del
robot, conociendo que m > n en la matriz B se obtiene:

(1,10)
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2b 2b
T T
{5 z} s lzo7 |
RE=| 0 - lg|v|=]o0 0 wd] [:)] (1,11)
[L _LJ ol |7 |
2b 2b L2b 2b
r T 7
12 2 |[Pa
- <Pi]
2b 2b

La expresion para la velocidad lineal y angular del robot
en funcion de la velocidad de las ruedas con respecto a su
sistema de referencia local:

=v=(@ate)  b=w=(a—g) (112

La cinematica directa en el sistema inercial quedaria:

lé_lR Ré’_(RR)—lRé
X cosf —sinf 0 vcosf cosf 0
[}"]=[sin€ cos@ H ]—[vsmﬁ]—[sm& 0} (1,13)
6 0 0

. r

X cosf 0|z =
[5’]=Isin0 O] ,% Zr
ol Lo |y -5

2b 2b

®i 1 _1les
b b

cosf cosf
[(pd]zf sinf sin@ (iid]
2

Las velocidades respecto al sistema inercial y en funcion
de las velocidades lineales y angulares locales del robot.

x=vcos y=vsinf 6H=w
(1,14)
:f(qdeOSH+gbicos€)y:%(<pdsin6 + ¢;sin6)
0= 35 @a= ) (1,15)

Considerando que el radio de la rueda del robot EV3 es de
2.8 cm y el valor del pardmetro b es de 6 cm se pueden
obtener las siguientes ecuaciones finales que representan
la cinematica directa final del robot EV3.

2.8 cm
X = (pgcosB + @;cosB)
2. 8 cm
y = (pgsinf + @;sinB) (1,16)
28cm )
= —2(6 cm) (@a— @)

La matriz jacobiana inversa puede ser obtenida a partir de
la expresion J* = D*B = (DTD)DTB o utilizando
directamente la matriz jacobiana mediante J* = (J7J) YT:
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]_1 — T =1 1 0 b]
1 0 _é rl1 0 -b
T r

La representacién matricial de la cinemaética inversa
diferencial respecto al sistema de referencia local del robot
es:

=]

(pd] Hr— [RRI

Para calcular la cinematica inversa respecto al sistema de
coordenadas global reemplaza en la expresion anterior la
relacion ¢ = RR, &, con lo que se obtiene.

(1,18)

@=J1RR 1§ _

. 1 cos8 sinf O X

:00‘1] = _H g —bb] [—sin 6 cosf 0|y
T 0 o 1llgl (119

1[¢d]=1[c059 sin 6 b];
¢il rlcos® sin@ —b 5

Las ecuaciones obtenidas proporcionan las relaciones
cinematicas correctas entre las variables de movimiento y
rotacion en el plano, pero no incluyen la complejidad de la
suspension o la dinamica del motor.

Considerando el parametro b que es un valor tomado desde
el centro del robot hasta la mitad de la rueda que es de 6
cm se pueden obtener las siguientes ecuaciones finales que
representan la cinematica inversa del robot EV3.

. 1 cos & sin@ O0][*
Z‘i] = ;[i 8 _66Cgln] [—sin 0 cos 9 of |y
i .
el (1,20

¢’d] =1[cos 0 sin @ 6cm
@i rlcos sinf -6 cm

Vision artificial

La vision artificial es un area de gran importancia en el
campo cientifico. Utiliza diversas herramientas para
adquirir, analizar y procesar imagenes del entorno, con el
objetivo de generar informacién en forma de modelos
matematicos que puedan ser interpretados por un
computador. A través de un ordenador, la visién artificial
busca percibir, analizar, comprender el entorno externo y
tomar decisiones de forma auténoma segiin convenga.
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Figura 2. Elementos de la vision artificial.

Etapas del Proceso de Vision Artificial

La vision artificial abarca un conjunto de procesos
destinados al estudio de imagenes, que incluyen:
captacion, preprocesamiento, segmentacion, extraccion de
caracteristicas, reconocimiento, clasificacion e
interpretacion. Esta tecnologia permite optimizar procesos
de calidad, seleccién y verificacion de productos. En el
ambito médico, se utiliza para identificar patrones y
detectar anomalias, como tumores, ademé&s de asistir en
operaciones con robots de alta precisién. También facilita
la lectura de caracteres, simbolos y datos de productos
mediante camaras y codigos de barras.

. 4

Preprocesamiento

Segmentacion
¥
¥
clasificacién
¥

Interpretacion

Figura 3. Procesamiento de vision artificial.

RESULTADOS Y DISCUSION

La configuracion del robot Mindstorm EV3 para evadir
obstaculos por medio de la programacién de una red
neuronal, reconoce diferentes colores y su entorno de
trabajo. Las redes neuronales artificiales (RNA) son
sistemas matematicos de procesamiento que se asemejan a
las redes neuronales bioldgicas, que se comunican entre si
a través de nodos, los cuales envian y reciben informacion.
El proceso de entrenamiento de estas redes permite que
aprendan a identificar patrones de relacion entre las
variables definidas y los resultados, habilitandolas para
manejar nuevos datos y proporcionar las respuestas
adecuadas.
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Robot Mévil

EV3
Redes
Neuronales

Artificiales
(RNA)

Figura 4. Esquema general del proyecto.

El bloque del Mindstorm EV3, estd conformado por el
microprocesador AM1808 ARM, este dispositivo cuenta
con un solido sistemas operativos, interfaces de usuario y
méaxima flexibilidad de un procesador mixto totalmente
integrado solucidn.

El microprocesador es el encargado de recibir las sefiales
de la cdmara que se encuentra instalado en el puerto 1 y un
pulsador de marcha en el puerto 3, para el control de los
movimientos por medio de dos motores que estan
conectados en los puertos By C.

Figura 5. Robot EV3.

Para la programacion del robot EV3 se necesita expandir
la memoria con una tarjeta SD, y realizar la instalacion de
la imagen de Debian Stretch en la memoria SD e iniciar el
Bloque inteligente Mindstorms EV3.

Por medio de SSH o Secure Shell, que es un protocolo de
administracion remota se conect6 al bloque inteligente del
EV3 para realizar la programacion de manera inalambrica,
lo que ayuda a realizar pruebas de c6digo de manera mas
rapida.
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| & robot@ev3dev: ~ - o X

Figura 6. Conexion de manera remota con el bloque inteligente
del EV3.

Se instala el gestor de paquetes para Python 3, que permite
instalar y gestionar bibliotecas y dependencias de Python
para la programacion del robot.

Por medio de la camara PixyMon, se puede reconocer
colores y formas de objetos para evadir obstaculos, se tiene
que configura los label de los colores, el brillo y se
selecciona el tipo de comunicacion.

& PuyMon - 0

File Program Action View Help

[ AR

color_connected_components running 61.58 fps

Figura 7. Deteccion de colores.

Por medio de la cdmara Pixy se pueden detectar colores,
formas, tamafios. La configuracion de este se realizar por
medio del firmware pixyMon esta disponible en diferentes
sistemas operativos Windows, OS X, y Linux. Esta
plataforma es muy fécil de usar con la capacidad de grabar
diferentes objetos, se define el nombre de cada color que
detecta la visién artificial, de esta manera el robot pueda
informar cada vez que se encuentre con uno en el camino.
Para iniciar este proceso se calcula los resultados que se
desea obtener mediante una red neuronal, se utilizd el
algoritmo de optimizacion Limited Memory Broyden
Fletcher Goldfarb para entrenar el modelo de machine
learning.
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ESTABLECER INIIO Y

|
EIECUCKON DEL ALGORITMO LEFGS

I .
y

ENRUTAMIENTO DE
RUTA

CORECCION POR
VISION
ARTIFICIAL

ROBOT DESVIADO

DETECCION DE
OBSTACULOS

CORECCION DE RUTA

AVANZA

CANCELACION DEL

N PROCESO

Figura 8. Diagrama de flujo del robot EV3.

Para el disefio de la red neuronal, es necesario la
instalacion de una version de Python 3 compatible con la
biblioteca Scikit Learn. Para el desarrollo de este proyecto
se utiliza Python 3.6.5 sobre Anaconda, adicionalmente se
tiene que instalar las librerias de Scikit Learn y Numpy.

Para la generacion de la inteligencia artificial se tomd en
cuenta todas las combinaciones posibles que forme la
camara Pixy, para lo cual se todo en cuenta la resolucién
de la pantalla del bloque inteligente del EV3 que es de
(178x128 px). Se decidid dividir en tres secciones de
manera horizontal para poder identificar la posicion del
objeto y se asigna valores de -1, 0, 1 y 2 a las posiciones
izquierdas, centro, derecha 'y sin  obstaculo,
respectivamente.

178 px  *
- 1 O 1 128 px
|
W= 0-60 * ! 61-117 118-178

Figura 9. Distribucion de pixeles en pantalla del robot.

Con las combinaciones posibles de los objetos detectados
por la cdmara Pixy, se decidié implementar un perceptrén
multicapa con una capa oculta de 4 neuronas, cuyas
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entradas corresponden a los valores de la cdmara digital,
mientras que las salidas serén sefiales de activacion para
los motores izquierdo y derecho.

Figura 10. Calculo de pesos y sesgo de la red neuronal.

El algoritmo de clasificacion multicapa de Scikit-learn
permite definir el optimizador para minimizar la funcién
de coste, asi como el nimero de neuronas en cada capa
oculta y la funcibn de activacion. Durante el
entrenamiento, se determindé que el algoritmo Limited
Memory Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (LBFGS) es
el mejor optimizador, ya que converge mas rapidamente y
ofrece un rendimiento superior. La funcién de activacion
seleccionada es la sigmoide, que establece que, si la salida
de la red neuronal supera el 50% de probabilidad, se activa
como 1; de lo contrario, se apaga como 0. Asi, las matrices
de peso y de sesgo obtenidas garantizan una precision del
100% en las predicciones con respecto a los datos de
entrada. Estas matrices se cargaran en el bloque EV3.

CONCLUSIONES

La implementacion del algoritmo de clasificacion
multicapa de Scikit-learn, junto con el optimizador
LBFGS, demostrd ser altamente efectiva para lograr una
alta precision en las predicciones, lo que permiti6 al robot
tomar decisiones informadas al navegar en su entorno.

La integracion de algoritmos de aprendizaje automaético
con el bloque EV3 demostro ser un enfoque eficaz que
combina procesamiento avanzado con plataformas de
robdtica educativa, la sinergia permitié al bloque EV3
ejecutar tareas complejas como la deteccién y evasién de
obstéculos.

La implementacién de la funcion de activacién sigmoide
resultdé ser altamente efectiva en la deteccion de
obstaculos, permitiendo que el robot responda de manera
agil y precisa a su entorno. Al establecer un umbral de
activacion del 50% para las salidas de la red neuronal, el
sistema demostré una capacidad robusta para identificar
situaciones criticas y activar los mecanismos de evasion
de forma oportuna. Esta precision no solo mejord la
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navegabilidad del robot en entornos complejos, sino que
también validé la efectividad de las técnicas de
aprendizaje automatico aplicadas en robdtica.
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