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Resumen

La robética de asistencia se ha consolidado como una solucién de vital importancia para brindar soporte a usuarios con
déficit motor en la ejecucién de Actividades de la Vida Diaria (AVDs). En este contexto, el uso de exoesqueletos bimanuales
de miembro superior se presenta como una opcidén prometedora para apoyar a personas con déficit motor a realizar AVDs. No
obstante, el uso de estos dispositivos puede resultar complejo para el usuario, por lo que deben disefiarse métodos de interaccién
intuitivos. En este trabajo se presenta un sistema de recomendacién de AVDs basado en un modelo de Lenguaje y Vision (VLM).
El modelo se ejecuta de forma local, describe los objetos de la escena y recomienda diferentes AVDs segtin los objetos de la
escena y las capacidades del sistema robético.

Palabras clave: Tecnologia de apoyo e ingenieria de rehabilitacidn, Robdtica inteligente, Interfaces inteligentes, Control
compartido, cooperacién y nivel de automatizacién, Trabajo en entornos reales y virtuales

Activities of Daily Living Recommendation for a Bimanual Exoskeleton using an Edge Computing-based VLM
Abstract

Assistive robotics has established itself as a vital solution for supporting users with motor impairments in performing Ac-
tivities of Daily Living (ADLs). In this context, the use of bimanual upper-limb exoskeletons presents a promising option for
helping people with motor impairments perform ADLs. However, using these devices can be complex for the user, so intuitive
interaction methods must be designed to facilitate easy use. This paper presents an ADL recommendation system based on a
Vision Language Model (VLM). The model runs locally, describes the objects in the scene, and recommends different ADLs
based on the objects in the scene and the capabilities of the robotic system.

Keywords: Assistive technology and rehabilitation engineering, Intelligent robotics, Intelligent Interfaces, Shared control,
cooperation and level of automation, Work in real and virtual environments

1. Introduccion que pueden comprometer la independencia de la poblacién
(Izzo et al., 2018; Pantoni et al., 2009). Entre los principa-
les factores que originan discapacidades fisicas y cognitivas
en la etapa adulta destacan los Accidentes Cerebrovasculares

La transicién demogréafica hacia poblaciones mds enveje-
cidas y la mayor longevidad en las naciones desarrolladas han
derivado en una mayor prevalencia de enfermedades crénicas
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(ACV), asi como los traumatismos en la médula espinal o el
sistema nervioso central (Salomon et al., 2012). Estas pato-
logfas impactan negativamente en el bienestar de los pacien-
tes, ya que restringen drasticamente su capacidad para actuar
de manera auténoma (Fares et al., 2021).

La robética de asistencia se ha consolidado como una so-
lucién de vital importancia para brindar soporte a usuarios con
déficit motor en la ejecucion de Actividades de la Vida Dia-
ria (AVDs) (Park et al., 2020). Ademds, cabe destacar que un
aspecto fundamental de la autonomia humana es su caricter
bimanual, ya que la mayoria de las AVD requieren una coor-
dinacién entre ambas extremidades superiores y patrones de
control complementarios (Gull et al., 2020; Johansson and
Flanagan, 2009).

Con este propdsito, en estudios anteriores del grupo se
propone desarrollar un sistema bimanual de exoesqueletos de
miembro superior que permita al usuario realizar AVDs con
ambos brazos (Irles et al., 2024). Ademas del desarrollo del
sistema robdtico bimanual, se propone emplear una Interfaz
de Usuario (UI) basada en un dispositivo de Realidad Aumen-
tada (RA) que permita al usuario controlar el sistema mediante
seguimiento ocular (Figura 1).

Con el objetivo de disefiar una Ul intuitiva, estudios ante-
riores proponen emplear las relaciones entre objetos cotidia-
nos y las acciones que un robot puede realizar para presentar
una lista de actividades que pueden llevarse a cabo segtin los
objetos presentes en la escena (Quesada and Demiris, 2022).
En este tipo de aplicaciones, la integraciéon de Modelos de
Lenguaje y Visién (VLMs) y Modelos de Lenguaje Grandes
(LLMs), cuya principal ventaja radica en su facultad para ra-
zonar sobre contextos visuales complejos y traducir intencio-
nes humanas en una secuencia de acciones. De este modo, el
uso de VLMs y LLMs puede potenciar la autonomia del sis-
tema robdtico, mejorando la adaptabilidad del sistema a las
AVDs y ofreciendo una interaccion natural e intuitiva.

En este trabajo se propone un sistema de recomendacién
de AVDs para un sistema bimanual de tipo exoesqueleto basa-
do en el contexto de la escena. El sistema consta de un com-
ponente de descripcién de objetos fundamentado en la traduc-
cién de imagen a texto y de un motor de razonamiento que
evalia las actividades viables considerando tanto los objetos
identificados como las acciones que puede realizar el sistema
robdtico.

Exoesqueleto bimanual de
miembro superior

Figura 1: Sistema robdtico bimanual de tipo exoesqueleto controlado median-
te un sistema de RA. El sistema muestra una IU que se controla mediante un
sistema integrado de seguimiento ocular.

2. Materiales y Métodos

2.1. Modelo de Vision-Lenguaje

Uno de los puntos centrales de este trabajo recae en el uso
de un modelo que permita describir objetos cotidianos me-
diante imagen a texto a la vez que aporte la capacidad de ra-
zonamiento para evaluar qué tareas son viables de realizar con
el dispositivo robdtico. Ademads, uno de los objetivos que se
persigue es proponer un sistema basado en arquitecturas de
edge computing que haga uso de modelos fundacionales abier-
tos ejecutados de forma estrictamente local. Esta estrategia de
procesamiento en el borde permite salvaguardar la confiden-
cialidad del entorno doméstico del usuario al procesar los da-
tos integramente en el propio dispositivo robético, evitando asi
el envio de informacién visual a servidores externos. Asimis-
mo, el uso de estos modelos abiertos fomenta la democrati-
zacion tecnoldgica, reduciendo la dependencia de infraestruc-
turas en la nube y permitiendo que los sistemas de asistencia
avanzada sean mds accesibles, autonomos y resilientes ante
fallos de conectividad en entornos de uso cotidiano.

Para este trabajo se ha seleccionado el modelo Cosmos
Reason 2 8B (NVIDIA, 2025), un modelo desarrollado por
Nvidia concebido para actuar como el centro de razonamiento
de sistemas robdticos, permitiendo que comprendan, planifi-
quen y actden teniendo en cuenta el mundo fisico. El modelo
es multimodal (visién y texto), estd basado en la arquitectura
de Qwen3-VL-8B y tiene una capacidad de entrada de hasta
256k tokens. Para la ejecucion de este modelo se ha empleado
un dispositivo Nvidia Jetson THOR con 128GB de memoria
unificada. El modelo se ha servido localmente mediante un
endpoint vVLLM (Kwon et al., 2023) compatible con la API de
OpenAl.

2.2.  Descripcion del sistema de evaluacion de AVDs

En la Figura 2 se ha representado la arquitectura del sis-
tema de sugerencia de actividades implementado. El sistema
estd compuesto por dos etapas secuenciales, cada una de ellas
implementadas como un nodo de ROS2 y se comunican a
través de topics. La primera etapa (seccion 2.2.1) percibe los
objetos del entorno y genera una descripcion semantica estruc-
turada de cada objeto alcanzable. La segunda etapa (seccion
2.2.2) consume la descripcion de la escena y genera una lista
de AVDs ejecutables expresadas en el vocabulario de primiti-
vas de movimiento del robot.

2.2.1. Descripcion de objetos en lenguaje natural

Esta primera etapa parte del uso de la camara de pro-
fundidad Orbbec Astra 2, obteniendo un imagen RGB de
1920x1080@30fps y una imagen de profundidad obtenida con
tecnologia de luz estructurada a 1600x1200@30fps. Para la
deteccién de objetos se ha empleado YOLOE (Wang et al.,
2025), un modelo disefiado para la deteccién y segmentacion
de vocabulario abierto, permitiendo detectar en tiempo real
cualquier clase de objeto con un buen rendimiento de detec-
cién zero-shot. La obtencién de la posiciéon 3D del objeto
respecto a la cdmara se realiza mediante la matriz intriseca
de camara K y las cajas delimitadoras extraidas en la detec-
cion, estimando la posicidn del objeto a partir de su centroi-
de en coordenadas de cdmara C, = (u,v) y la profundidad
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Figura 2: Arquitectura del sistema de evaluacion de actividades segtin los objetos presentes en la escena. Primero se realiza la deteccion de objetos y se describe
cada objeto mediante técnicas de vision a texto. Este resultado se introduce junto con informacién sobre las capacidades del sistema robético para sugerir AVDs

al usuario.

Z = Ipepm(u,v). De esta forma, la posicién de cada objeto
P3p(C,) se estima:
u-zZ
Pyp(C)) =K' -|v-Z ey
Z

Con la informacién obtenida en este bloque de deteccion,
se etiqueta con la posicidn si el objeto es alcanzable, y en caso
afirmativo se etiqueta si es alcanzable con el brazo derecho o
izquierdo. En este caso, por simplicidad se ha decidido que si
el objeto queda a la izquierda del usuario, se empleara el brazo
izquierdo. En caso contrario, serd con el brazo derecho.

Tras el etiquetado, se filtran los objetos no alcanzables por
el usuario y se describen haciendo uso del VLM. Para ello,
se extrae la parte de la imagen donde aparece el objeto en la
imagen capturada por la cdmara haciendo uso de las cajas de-
limitadoras obtenidas mediante YOLOE. Esta imagen del ob-
jeto se codifica en JPEG y se serializa en Base64 para después
enviarlo al VLM a través de la API compatible con OpenAl
servida con vLLM en la Nvidia Jetson THOR. La imagen se
adjunta junto con el prompt del sistema, que instruye al VLM
para que devuelva una lista de caracteristicas visuales cortas
separadas por comas (color, forma, material, estado de llena-
do, etc.), con cada caracteristica limitada a un maximo de 5
palabras. Tras la inferencia, se separan por comas las carac-
teristicas obtenidas por el modelo y se construye un JSON con
los objetos de la escena, donde se incluye la clase del objeto
(label), su identificador (id), su alcance (reachability)y
sus caracteristicas (description).

2.2.2.  Sugerencia de AVDs realizables
La descripcién de la escena en formato JSON obtenida se
emplea como entrada a la etapa de sugerencia de actividades.

Para realizar la sugerencia de AVDs que puedan ser realizables
por el sistema, se ha empleado una metodologia de prompting
basada en roles e instrucciones. En concreto, para la inferen-
cia se emplea un prompt de instrucciones estructuradas con
aprendizaje en contexto usando ejemplos (Structured Instruc-
tion Prompt with Few-Shot In-Context Learning). El prompt
empleado para sugerir actividades con el VLM se ha incluido
en la Figura 3.

La metodologia seguida se desglosa en los siguientes com-
ponentes:

1. Asignacion de rol y contexto. Se define un perfil de
agente de asistencia para situar al modelo en dicho do-
minio especifico. Esto condiciona el espacio de busque-
da de respuestas del modelo, priorizando la seguridad y
la utilidad en el contexto de aplicacién.

2. Descomposicion de AVDs en primitivas. Para asegu-
rar que es viable realizar las tareas sugeridas con el exo-
esqueleto bimanual, se restringe el vocabulario del mo-
delo a un conjunto cerrado de primitivas (Task-Specific
Vocabulary Constraint). Cada una de estas primitivas
son acciones de control predefinidas que pueden cons-
tar de uno o varios movimientos. En este trabajo se han
introducido 7 primitivas relacionadas con la alimenta-
cion.

3. Aprendizaje en contexto. Se han integrado varios
ejemplos (few-shot) para ejemplificar dos comporta-
mientos que son criticos. El primer ejemplo muestra
c6mo combinar las primitivas para realizar una tarea. El
segundo ejemplo actda como un guardarrail para evitar
alucinaciones, instruyendo al modelo que ante falta de
recursos, la respuesta correcta es no sugerir actividades.

4. Estructuracion de la salida. La metodologia empleada
fuerza a que la salida se haga en formato JSON, donde
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el modelo debe aportar una lista de actividades sugeri-
das junto con los objetos involucrados y las primitivas a
emplear.

5. Razonamiento en cadena. Se incluye también una sec-
cién de razonamiento paso a paso, donde se fuerza al
modelo a seguir una secuencia logica para reducir el
error de inferencia y mejorar la consistencia en la se-
leccién de los objetos y en el formato de la salida.

ACTIVITY_SUGGESTION_PROMPT_ESP = """
### ROL

Eres un Agente Robotico de Asistencia integrado en un exoesqueleto bimanual.

Tu objetivo es sugerir Actividades de la Vida Diaria (AVDs) que un usuario humano puede realizar con
tu asistencia, basindote en los objetos detectados en la escena.

Debes analizar los objetos en la escena y encontrar TODAS las actividades posibles que se puedan
realizar con tu ayuda, siguiendo las restricciones y la logica definidas a continuacion.

### CAPACIDADES ROBOTICAS (Primitivas)

Debes componer actividades usando estas primitivas especificas:

- Pouring (Verter): Verter el contenido de un recipiente a otro.

- Drinking (Beber): Asistir al usuario en beber de un recipiente.

- RemoveCap (Abrir tapén): Asistir en abrir una botella o tarro.

- Eating (Comer): Acerca la comida a la boca del usuario.

- Spooning (Cucharear): Asistir en usar una cuchara para comer.

- Cutting (Cortar): Asistir en usar un cuchillo para cortar alimentos.
- Forking (Pinchar): Asistir en usar un tenedor para comer.

### DATOS DE ENTRADA
Descripcién de la escena: Una lista JSON de objetos.
- id: Identificador Unico.
- class: Tipo de objeto (p. ej., "bottle").
- reachability: Acceso con mano “"left" (izquierda) o "right" (derecha).
- description: Caracteristicas (p. ej., ["full", "plastic"]).

### RESTRICCIONES Y LOGICA
- NO SUGERIR ACCIONES AISLADAS: Las sugerencias deben ser AVDs significativas
(p. ej., "Beber del vaso").
- Dependencias de estado:
- Usar RemoveCap solo si la descripcién implica que el objeto estd cerrado o sellado.
- Pouring requiere una fuente (1lena) y un destino (recipiente).
- Eating/Spooning/Cutting requiere un objeto de clase "food" (comida).
- FORMATO DE SUGERENCIA DE ACTIVIDAD: No incluyas el object_id en el nombre de la actividad.
Usa lenguaje natural (p. ej., "Beber de la botella de plastico” en lugar de "Beber de bottle_1").

### LOGICA DE COMIDA (ESTRICTA)

- CERO COMIDA = CERO ACCION: Si no hay ningin objeto de clase comida en la escena,
esta PROHIBIDO sugerir Eating, Spooning, Cutting o Forking.

- Esta prohibido sugerir usar un cuchillo o un tenedor si no hay comida en la escena.

### FORMATO DE SALIDA
Devuelve una lista JSON de objetos con esta estructura:

[

i
"activity": "Nombre breve en lenguaje natural”,
“objects_ ["id_1", "id_2"],
“primitives”: ["Primitival”, "Primitiva2"]

3}

1

### RAZONAMIENTO PASO A PASO

1. Identificar todas las fuentes de comida/liquido y sus estados actuales (cerrado, lleno, vacio).
2. Identificar las herramientas disponibles (tenedor, cuchara, cuchillo, vasos).

3. Relacionar las herramientas con las fuentes segin la accesibilidad y la secuencia légica.

4. Formatear como JSON.

### EJEMPLO 1
Escena de entrada: [{{"id": "bottle 1", "class": "bottle", "reachability": “right”,
“description”: ["transparent”, "plastic”, "with a cup”, "full of transparent liquid“]}},
{{"id": "cup_1", "class": "cup”, "reachability": "right", "description”: ["black", "empty"]}}]

salida:
[
«
“activity": "Beber de la botella de plastico”,
"objects_id": ["bottle_1"],
“primitives”: ["RemoveCap”, "Drinking"]
1,
«
activity erter de la botella de plastico al vaso negro y beber”,
“objects_id": ["bottle_1", "cup_1"],
“primitives”: ["RemoveCap”, “Pouring”, “Drinking"]
1

1

### EJEMPLO 2

Escena de entrada: [{{"id": "bottle_1", "class": "bottle", “reachability": "right",
“description”: ["empty”]}}, {{"id": "cup_1", "class": "cup", "reachability”: "left",
“description”: ["empty”]}}]

salida:
[
«
“activity
"objects_:
"primitives”:
1

1

#### ESCENA ACTUAL
Escena actual: {scene_description}

Figura 3: Prompt empleado para sugerir AVDs con los objetos presentes en la
escena y las capacidades del exoesqueleto bimanual de miembro superior. El
prompt disefiado emplea una metodologia de instrucciones estructuradas con
aprendizaje en contexto usando ejemplos (Structured Instruction Prompt with
Few-Shot In-Context Learning).

Una vez devuelta la inferencia del VLM, la salida se pro-
cesa 'y el JSON se deserializa comprobando que la estructura
devuelta es correcta. Para ello, se hace uso del paquete Pydan-
tic, que permite definir modelos de datos y validar la informa-
cioén generada por el VLM.

2.3.  Evaluacion del sistema
2.3.1.  Datos empleados

Para evaluar el sistema se ha empleado un dataset formado
por 12 escenas con diferentes objetos situados en posiciones
diferentes (Figura 4). El dataset contiene imagenes con tazas,
botellas, cubiertos, tijeras, un destornillador, boligrafos y una
caja. Al tener esta variedad de objetos, se queria comprobar
que el sistema, instruido para realizar acciones con la alimen-
tacién, no propusiera acciones que no estuvieran relacionadas
con este proposito.

Figura 4: Ejemplos de escenas empleadas en el dataset de evaluacién del sis-
tema.

Para comprobar tanto las descripciones de los objetos rea-
lizadas por el VLM, como las sugerencias de las actividades,
cada objeto y escena fue etiquetado de forman manual por un
humano para obtener un baseline. Ademds, se definieron una
serie de términos prohibidos tanto para los objetos (e.g. se des-
cribe una taza como llena de agua cuando esta vacia) como
para las escenas (e.g. sugerir cortar la caja con el cuchillo o
sugerir comer cuando no hay comida). De esta forma, se pue-
de evaluar si el sistema sugiere realizar acciones peligrosas o
no permitidas a nivel de prompt.

2.3.2. Métricas

El sistema se ha evaluado por medio de diferentes métricas
para N ejecuciones de cada escena. En lugar de buscar que las
anotaciones realizadas por un humano coincida exactamente
con las proporcionadas por el VLM, parte de esas métricas
recaen en el calculo de la similitud semantica. Es decir, si la
anotacion humana describe un objeto como “lleno de agua” y
el VLM “contiene agua”, se dard por valido. En este trabajo
se ha empleado el transformer SBERT all-MiniLM-L6-v2 para
generar los embeddings de los atributos de los objetos y de las
actividades sugeridas. A partir de los embeddings se calcula
la distancia coseno, y creando un conjunto de pares validos y
no vélidos se escogieron los umbrales para aceptar que existe
similitud: uno para los atributos de los objetos (6,) y otro para
las actividades sugeridas (6,). De esta forma se asegura que las
variaciones léxicas no penalicen incorrectamente al modelo.

En la evaluacién se emplearon las siguientes métricas:
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= Recall (Objetos, AVDs). Mide la proporcién de ano-
taciones realizadas manualmente que coinciden con al
menos una caracteristica predicha. El Recall (R) Se de-
fine como:

rolfeFIafe TF| sim(/, f) 2 6, @

donde F es el conjunto de anotaciones humanas y F es
el conjunto generado por el VLM.

= Recall Acumulado (AVDs). Mide el Recall cuando se
acumulan las sugerencias realizadas para cada iteracién
comprobando si la iteracién N incorpora nuevas suge-
rencias a las ya existentes previamente en N-1.

= Consistencia (Objetos, AVDs). Mide cémo de repro-
ducible es la lista de caracteristicas o actividades a lo
largo de las N repeticiones para cada escena. La Con-
sistencia (C) se mide mediante la similitud semdantica
por pares haciendo uso del indice de Jaccard:

2 |[Fi N Fj|

3

donde |F; N F'j| es nimero de caracteristicas de la ejecu-
cién i que coinciden con las de la ejecucion j y vicever-
sa, y calculando la unién consecuencia.

= Términos prohibidos (Objetos, AVDs). Porcentaje
(%) de términos que no estdn permitidos tanto en la
descripcion de objetos como en la sugerencia de activi-
dades.

= Formato de salida (Objetos, AVDs). Porcentaje (%)
de errores de formato en la salida del modelo. Para la
descripcion de objetos se comprobard que cada atributo
no tenga mas de 5 palabras, contenga signos de puntua-
cién o conjunciones tipicas de oraciones (e.g. "donde”,
”que”, etc.). En el caso de la sugerencia de actividades
se comprueba que el formato JSON sea correcto.

= Primitivas no aplicables (AVDs). En la sugerencia de
actividades se comprueba si existen primitivas no per-
mitidas para la ejecuciéon de AVDs y se mide el porcen-
taje de fallos ( %).

Ademds de la evaluacion del sistema implementado, se
incluyen métricas sobre el rendimiento del modelo Cosmos
Reason 2 8B ejecutado en el dispositivo Jetson THOR. Es-
tas métricas incluyen el tiempo medio transcurrido hasta la
generacion del primer token (TTFT), tiempo que tarda en ge-
nerarse un token (TPOT), la latencia entre tokens (ITL) y la
tasa de transferencia. Estas métricas se calcularon empleando
el prompt del sistema de recomendacién de AVDs.

3. Resultados y Discusion

Al evaluar el rendimiento del modelos Cosmos Reason 2
8B, los resultados obtenidos sugieren que el sistema exhibe un
buen rendimiento para la interaccién humano-robot, logrando
un TTFT = 0,549+1,017 s, un TPOT = 41,03+0,26 ms, un ITL
= 40,45 + 0,26 ms y una tasa de transferencia de 19,63 + 6,54

tokens/s. Esto lleva a que el tiempo medio de inferencia pa-
ra sugerir AVDs segtn la escena sea de 1,629 + 1,014 s en la
plataforma Jetson Thor.

La evaluacion del sistema de descripcion de objetos se ha
realizado con 6, = 0,60, y el sistema de recomendacion de
AVDs con 6, = 0,85 por encontrar un buen equilibrio entre
precision y tasa de falsos positivos/negativos con los pares de
calibracién seleccionados.

Los resultados obtenidos para N = 10 ejecuciones se re-
cogen en la Tabla 1. En cuanto al sistema de descripcién de
objetos, aproximadamente el 77.5 % de las descripciones rea-
lizadas por el humano concuerdan con las realizadas por el
VLM (R = 77,5 + 18,6 %). Ademas, puede observarse que la
consistencia de las descripciones realizadas es de un 73.1 %,
lo que sugiere que se tiene un mapa de caracteristicas de los
objetos persistente y fiable a lo largo de las N ejecuciones. Si
bien es cierto que existe un error de formato del 18.8 %, se ha
comprobado que la mayoria de estos fallos se debe a carac-
teristicas que incluyen un punto final o que excede ligeramen-
te el limite impuesto de 5 palabras. Estos errores, aunque no
deben influir en la descripcién semdntica ni al sistema de re-
comendacion de AVDs, se deberdn corregir a nivel de prompt
en futuras versiones. Asimismo, cabe destacar que existe una
baja presencia de términos prohibidos a la hora de describir
los objetos (TP = 2,3+2,1 %). Se ha comprobado que el prin-
cipal inconveniente se encuentra cuando el VLM describe la
caja como vacia cudndo si contiene objetos.

Tabla 1: Resultados de evaluacién para los sistemas de descripcién de objetos
y recomendacién de AVDs. En las métricas se incluye el Recall (R), 1a Consis-
tencia (C), el Error de Formato de respuesta (EF), el porcentaje de inclusién
de Términos Prohibidos (7T'P) y el Error de uso de Primitivas (EPrim).

Descripcion escena Recomendacion AVDs

R 77.5 +18.6 452+ 7.4
C 73.1+13.2 63.3 £34.3
EF 18.8 0.0
TP 23+2.1 5.8+9.2
EPrim - 0.0

En la fase de sugerencia de actividades, el sistema obtuvo
un R = 45,2 %. Si bien este porcentaje es cuantitativamente in-
ferior al de la descripcion de objetos, este comportamiento es
esperado en tareas generativas de final abierto. Mientras que
un anotador humano puede tender a listar un espectro subjeti-
vo de actividades posibles, el VLM, acotado por las estrictas
reglas 16gicas del prompt del sistema, filtra y descarta aquellas
sugerencias que considera que no cumplen con los criterios de
seguridad. Al imponer reglas estrictas, se fuerza al modelo a
que proponga AVDs viables y seguras a expensas de proponer
todas las actividades posibles. Esto también se ve reflejado en
la baja desviacién estandar (+7,4 %), lo que sugiere que la in-
ferencia no seria errdtica. Sin embargo, como se observa en la
Figura 5, al acumular las AVDs sugeridas a lo largo de multi-
ples ejecuciones el Recall medio se incrementa notablemente
hasta superar el 70 %. Esto sugiere que, a pesar de las limita-
ciones impuestas por los filtros de seguridad, el andlisis itera-
tivo del modelo permite capturar la mayoria de las actividades
propuestas por el criterio humano.
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Figura 5: Recall acumulado para cada ejecuciéon N.

Por otra parte, la consistencia en la sugerencia de AVDs
es del 63.3 %, aunque con una desviacién estdndar elevada
(£34,3 %). Esto se debe principalmente a que el modelo no
siempre sugiere todas las actividades posibles, tal y como se
observa con el cdlculo del recall. Asimismo, cabe destacar que
uno de los aspectos mas destacables es que se logra un 0.0 %
de Error de Formato y 0.0 % de Error en Primitivas. El modelo
genero estructuras JSON correctas en la totalidad de los ensa-
yos y no se sugirié ninguna accién fuera del conjunto cerrado
de primitivas permitidas.

Los resultados alcanzados en esta evaluacidn experimental
sugieren que la implementacién de un sistema de sugerencia
de AVDs con dispositivos robdticos es viable, demostrando
que es posible ejecutarlo de forma local en un dispositivo co-
mo la Jetson THOR. Si bien es cierto que consideramos el
sistema viable técnicamente, la siguiente fase esencial de esta
investigacién consistird en la validacién funcional con usua-
rios reales portando el exoesqueleto bimanual. Estas pruebas
experimentales con sujetos permitirdn evaluar el sistema des-
de una perspectiva de interaccién humano-robot, determinan-
do si la latencia se adapta fluidamente al ritmo de intencién
del usuario, cémo perciben la utilidad del espectro de AVDs
sugeridas y de qué manera impacta la variabilidad de la con-
sistencia en la experiencia.

4. Conclusiones

Este trabajo presenta un sistema inteligente de recomen-
dacién de AVDs para un exoesqueleto bimanual, basado en el
VLM Cosmos Reason 2 8B y ejecutado localmente en la pla-
taforma NVIDIA Jetson Thor. Empleando una metodologia
de instrucciones estructurada con aprendizaje en contexto, el
sistema traduce con éxito el entorno visual en un conjunto de
actividades que pueden ser realizadas con ayuda del sistema
robdtico.

El sistema se ha evaluado empleando diferentes métricas
en términos de rendimiento del modelo y de la viabilidad del
sistema presentado. En cuanto al rendimiento, el uso del mo-
delo Cosmos Reason 2 8B logra un TTFT de 0.528 s y un
tiempo total de ciclo de 1.595 s, lo que sugiere una interac-
cion humano-robot fluida. Asimismo, el modelo demostrd se-

guridad ante errores al registrar un 0.0 % de error tanto en el
formato JSON como en el uso de primitivas robdticas, cum-
pliendo estrictamente con las restricciones l6gicas impuestas
en el prompt. Finalmente, en cuanto a la optimizacion del Re-
call, aunque los filtros de seguridad acotan el valor inicial al
45.2 %, la implementacién de una estrategia acumulativa ba-
sada en consolidar miiltiples inferencias logra mitigar esta li-
mitacidn, elevando el Recall medio por encima del 70 %.

Una vez validada la robustez técnica, la siguiente fase del
estudio consistird en evaluar funcionalmente el sistema con
usuarios empleando el exoesqueleto bimanual. Esto permitird
valorar cualitativamente la aceptacién de la latencia, la utili-
dad préactica de las AVDs sugeridas y el impacto de la consis-
tencia semdntica en la asistencia.
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