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Resumen

Este articulo presenta el disefio e implementacion de un sistema de percepcién visual en tiempo real para robética de asisten-
cia bimanual. Mediante el reentrenamiento de un modelo YOLOv8-nano con un conjunto de datos propio, etiquetado manual-
mente, y su posterior integracion en el ecosistema ROS2 utilizando una cdmara de profundidad RGB-D, se logra la deteccion y
localizacién tridimensional de objetos cotidianos. El sistema se encapsula en contenedores Docker para garantizar su portabili-
dad y reproducibilidad en diferentes plataformas de hardware. Los resultados experimentales demuestran un rendimiento 6ptimo
en términos de precisiéon computacional y estimacion espacial. Se valida asi una arquitectura modular capaz de equilibrar la
velocidad de inferencia y la robustez del modelo ante variaciones del entorno mediante técnicas de aumento de datos, sentando
las bases operativas para el control tridimensional de exoesqueletos.

Palabras clave: Tecnologia robdtica, Percepcién y deteccion, Validacién de modelos, Aprendizaje automético, Procesamiento
de imédgenes, Algoritmos en tiempo real.

Design and implementation of a real-time object detection and localization system using Yolov8n and Ros2
Abstract

This paper presents the design and implementation of a real-time visual perception system for bimanual assistive robotics. By
retraining a YOLOv8-nano model with a custom, manually labeled dataset and its subsequent integration into the ROS2 ecosys-
tem using an RGB-D depth camera, three-dimensional detection and localization of daily objects are achieved. The system is
encapsulated in Docker containers to guarantee portability and reproducibility across different hardware platforms. Experimental
results demonstrate optimal performance in terms of computational accuracy and spatial estimation. This validates a modular
architecture capable of balancing inference speed and model robustness against environmental variations through data augmen-
tation techniques, laying the operational foundations for the three-dimensional control of upper-limb exoskeletons.

Keywords: Robotics technology, Perception and sensing, Model validation, Machine Learning, Image processing, Real-time
algorithms.

1. Introduccion que afectan severamente la autonomia personal (Izzo et al.,
2018),(Pantoni et al., 2009). Entre las causas mas comunes de
discapacidad motora y cognitiva en la edad adulta se encuen-
tran los Accidentes Cerebrovasculares (ACVs), asi como las

El envejecimiento demogréfico y el aumento progresivo
de la esperanza de vida en los paises desarrollados han traido
consigo un incremento en la incidencia de patologias crénicas
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lesiones de la médula espinal o del sistema nervioso central
(Salomon et al., 2012). Estas condiciones provocan un dete-
rioro notable en la calidad de vida de los pacientes al limitar su
capacidad para desenvolverse con independencia (Fares et al.,
2021).

En este escenario, la robdtica de asistencia ha emergido
como una alternativa tecnoldgica fundamental para apoyar a
personas con déficits motores durante la realizacién de las ac-
tividades de la vida diaria (AVDs) (Park et al., 2020). Dentro
de la literatura cientifica, las soluciones mas extendidas se ba-
san en el uso de manipuladores externos y, especialmente, de
exoesqueletos (Frisoli et al., 2022). Estos dispositivos no so-
lo permiten mejorar la autonomia del usuario, sino que han
demostrado resultados prometedores tanto en entornos indus-
triales como en el 4mbito de la rehabilitacion.

Bajo esta premisa, la investigacién actual busca impulsar
el desarrollo de interfaces de usuario avanzadas para el con-
trol de dispositivos de asistencia (Irles et al., 2024). Esta linea
de trabajo da continuidad a iniciativas previas orientadas al di-
seflo de arquitecturas multimodales, modulares y adaptativas
que se ajustan a las necesidades individuales y a la diversidad
funcional de cada usuario (Crea et al., 2018),(Catalan et al.,
2023).

En este contexto, la optimizacion y el guiado de un exo-
esqueleto bimanual de miembro superior requieren de esque-
mas de control compartido hombre-méaquina que integren la
informacién del entorno con las intenciones del usuario. Para
alcanzar este nivel de interaccion bimanual, se vuelve indis-
pensable incorporar un médulo avanzado de vision artificial.
Esto actda como el nicleo perceptivo del sistema, permitiendo
reconocer actividades, procesar mapas de profundidad e inter-
pretar el entorno tridimensional en tiempo real. De este modo,
la informacion visual se traduce de forma precisa y robusta
en coordenadas espaciales que guian las trayectorias del ma-
nipulador robético, cerrando la brecha entre la percepcion del
entorno y la asistencia fisica directa al paciente.

Camara RGBD

r

= ~ Exoesqueleto bimanualde |
Figura 1: Sistema robdtico bimanual de tipo exoesqueleto con deteccion de
objetos mediante cdmara RGB-D.

Ante la necesidad de superar las limitaciones de los méto-

dos actuales en estos escenarios controlados, el presente
articulo plantea como objetivo general desarrollar un sistema
de percepcidn visual en tiempo real capaz de detectar y locali-
zar objetos tridimensionalmente mediante técnicas modernas
de vision y el reentrenamiento (fine-tuning) de un modelo de
aprendizaje profundo integrado con un sensor de profundidad.
Especificamente, el trabajo contempla: 1) recolectar y etique-
tar un dataset propio con Label Studio; 2) reentrenar y evaluar
un modelo base de la familia YOLO; 3) encapsular el entorno
en contenedores Docker para garantizar un despliegue repro-
ducible; y 4) desarrollar un nodo en ROS2 acoplado a una
cdmara RGB-D para estimar la posicion espacial (3D) de los
objetos para su futura manipulacién robdética.

2. Materiales y métodos

2.1. Preparacion y etiquetado del dataset con Label Studio

Para poder desarrollar un modelo de deteccién de objetos,
es necesario nutrirlo previamente de un conjunto de datos vi-
suales tales como imagenes para que el algoritmo pueda detec-
tar patrones comunes entre ellas, con el fin de reconocer cla-
ses u objetos. Por defecto, YOLOv8n esta preentrenado con el
dataset COCO, por lo que es capaz de detectar objetos comu-
nes, pero para adaptarlo a nuestras clases, fue necesario crear
un conjunto de datos propio. Para ello, se capturaron iméage-
nes de los diferentes objetos utilizando una cdmara Logitech
C930e 1080p en diferentes dngulos y condiciones de ilumina-
cién, con el fin de representar diferentes escenarios. En total,
se recolectaron 164 imégenes, que posteriormente fueron eti-
quetadas para identificar los objetos faza, botella y cuchara.
Para conseguir enriquecer el conjunto de entrenamiento y evi-
tar un sobreajuste, se aplicaron técnicas de aumentaciéon de
datos con el objetivo de ayudar a que el modelo generalice
mejor.

Para recolectar datos y clasificarlos, se utilizé Label Stu-
dio, una plataforma de etiquetado de datos para validar mo-
delos de inteligencia artificial, la cual permite etiquetar datos
como audio, texto, imagenes, videos y series temporales de
manera sencilla con una interfaz de usuario simple y directa,
y exportar a varios tipos de modelo (Tkachenko et al., 2020).
Para cada una de las imdgenes, se etiquetaron manualmente
todas las instancias de los objetos de interés, delimitando su
posicién mediante cajas delimitadoras (bounding boxes) y se
le asignd una etiqueta con su clase. Una vez finalizado es-
te proceso y con todo el conjunto de imagenes etiquetado, el
dataset fue exportado en formato YOLO, el cual contiene un
archivo de texto por imagen con la clase y las coordenadas
normalizadas de cada objeto etiquetado.

2.2.  Entrenamiento del modelo de deteccion de objetos

El entrenamiento del modelo constituye una de las fases
mads relevantes ya que de él depende directamente la capacidad
del sistema para detectar y localizar correctamente los objetos
de interés en tiempo real. Se opt6 por entrenar un modelo de
deteccién de objetos basado en YOLOvSn, utilizando el con-
junto de datos propio y aplicando diversas técnicas destinadas
a mejorar la generalizacion del modelo.

Se selecciond la arquitectura YOLOv8n (nano) debido a
su optimo equilibrio entre velocidad de inferencia y precisién
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Figura 2: Estructura del nodo ROS2, desde la recepcion de la imagen con la cdmara hasta la deteccion de los objetos.

en entornos de tiempo real (Jocher et al., 2023). El conjunto de
datos se dividi6 en subconjuntos de entrenamiento (70 %), va-
lidacién (15 %) y prueba (15 %) para prevenir el sobreajuste.
El proceso de ajuste (fine-tuning) se inici6 a partir de los pesos
preentrenados del dataset COCO, lo que optimiza la conver-
gencia al trabajar con muestras reducidas. El entrenamiento
se ejecuté en GPU mediante CUDA durante 100 épocas, uti-
lizando imédgenes redimensionadas a 640 pixeles y un tamafio
de lote (batch size) de 16.

Para mejorar la robustez del sistema frente a la variabilidad
del entorno asistencial, se implementaron técnicas de aumen-
tacion de datos (data augmentation) en tiempo de ejecucion.
Estas incluyeron modificaciones en la escala, traslaciones, va-
riaciones de color y brillo, asi como técnicas avanzadas de
mezcla de imagenes (Mosaic y Random Erasing). Esta estra-
tegia permitié diversificar el dataset sin coste de etiquetado
manual, con el fin de mejorar la capacidad de generalizacién
del modelo ante oclusiones parciales y cambios de ilumina-
cién.

2.3.  Cdmara de profundidad e integracion con ROS?2

El siguiente paso es integrar el modelo en el entorno
ROS2, haciendo uso de una cdmara con sensor de profundi-
dad. El objetivo es utilizar las ventajas que nos ofrece esta
camara para conocer la posicién tridimensional respecto a la
camara de cada objeto detectado, para asi poder alcanzarlo
mediante el control de los brazos robéticos instalados en la
silla.

Para la obtencién de informacion espacial de los objetos
detectados se empled una camara Orbbec Astra S, la cual in-
tegra un sensor RGB y un sensor de profundidad. Esta confi-
guracion permite capturar simultdneamente imdgenes en color
y mapas de profundidad, permitiendo estimar la posicién tri-
dimensional de los objetos en el espacio.

Para poder hacer uso de la cimara y su informacion, se de-
sarrollé un nodo en ROS2 Humble (Figura 2) encargado de la
deteccién de objetos y la estimacidn de su posicion tridimen-
sional. El nodo de deteccién fue implementado dentro de un
paquete (camera_detection) de ROS2 desarrollado en Python.

Al crear el paquete mediante las herramientas de ROS2 se ge-
nera automdticamente una estructura bésica que incluye va-
rios archivos de configuracion necesarios para su compilacion
y ejecucion dentro del ecosistema ROS.

El nodo desarrollado en ROS2 actia como subscriber de
los topics de la cdmara vistos en la Figura 2, ya que la ima-
gen RGB se utiliza como entrada para el modelo de deteccién
YOLOVS8n entrenado previamente mientras que la imagen de
profundidad junto con la matriz intrinseca de la cdmara, se
emplea para calcular la distancia al objeto detectado.

Uno de los principales retos en sistemas RGB-D es la co-
rrecta alineacion temporal entre la imagen RGB, la imagen
de profundidad y la informacién de la cdmara. Dado que ca-
da ropic puede publicarse con ligeras diferencias temporales,
se implementd un mecanismo de sincronizacién en ROS2 em-
pleando filtros temporales. En concreto, se hizo uso de la clase
ApproximateTimeSynchronizer de ROS2 (perteneciente al pa-
quete message_filters) para reunir mensajes que llegan desde
diferentes tépicos y agruparlos si sus marcas de tiempo son
cercanas entre si.

Los mensajes de ROS2 se convierten a formato OpenCV,
biblioteca que permite el procesamiento de imdgenes en tiem-
po real, mediante la libreria CvBridge. De esta manera, ob-
tenemos la imagen RGB en formato «bgr8», mientras que la
profundidad en «passthrough». Todo ello permite operar so-
bre matrices NumPy para la inferencia con YOLO y el acceso
directo a valores de profundidad por pixel.

El modelo YOLOvV8n previamente entrenado se carga du-
rante la inicializacién del nodo en ROS2. De este modo, el
modelo permanece en memoria durante toda la ejecucion, evi-
tando penalizaciones por recarga en cada frame. Para cada
imagen RGB recibida y sincronizada:

= Se ejecuta la inferencia del modelo.

= Se obtienen las coordenadas de las bounding boxes de-
tectadas.

= Se extrae la clase inferida y la confianza asociada.

= Se calcula el centro de cada bounding box.
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Despliegue del nodo de deteccion YOLO en ROS2

3. EJECUCION DEL CONTENEDOR (make start)

docker run --name object_detection \
--net=host --ipcshost --pid=host \

e 2. CONSTRUCCION DE LA IMAGEN DOCKER (make build) "]
‘ Dockerfile (pasos principales) Resultado
|
@ FROM osrf/ros:humble-desktop & 0SRF

‘ @ Instalacion de dependencias del sistema
- apt update
| « git, cmake, wget, pip

© Instalacién de dependencias ROS2
* ros-humble-cv-bridge
+ ros-humble-sensor-msgs
+ ros-humble-geometry-msgs

o Instalacion de dependencias Python p
« pip install -r requirements.txt

© copia del codigo del paquete

+build - Construye laimagen ‘
+exec - Accede al contenedor COPY. .
+stop - Detiene el contenedor
@ compilacion del workspace
| « colcon build --symlink-install
$ make build |
$ make start

colcon

4. ENTORNO DE EJECUCION DENTRO DEL CONTENEDOR

Entradas (Suscfipciones)
Nodo en ejecucién

object_detection_yolo

e >

Funcionalidades:

Aliniciarse el contenedor:
Jcamerajcolorfimage_raw
- Se carga el entorno de ROS2

« Se carga el workspace instalado

« Selanza el nodo de deteccion YOLO Icameradepth/image_raw

(sensor_msgs/image) >

+ Suscripcion a topicos dela cimara
+ Inferencia con YOLOVE.
+ caiculo de posicion 30
+ Publicacién de objetos detectados

Ieameraldepth/camera_info.
(sensor_msgs/Camerainfo)

LEYENDA —>  Flujo de proceso Construccién (build) Ejecucion (run)

(sensor_msgs/image) —p NodoYoLO

Imagen Docker | --privileged -e DISPLAY \

--rm -it asier:object_detection

El contenedor se ejecuta con:
—>
3 Red del host

(--net=host)

asier:object_detection

1PC det host
(--ipe=host)

Incluye:
e Acceso a dispositivos

PID del host
& ROS2 Humble Desktop (--pid=host) (--privileged)
@ Dependencias del sistema
O Dependencias ROS2

& Dependencias Python |1—1_|

@ Paquete compilado

Variables de entorno
(DISPLAY)
@ Entomo configurado
Aliniciarse el contenedor se ejecuta automaticamente:
ros2 run camera_detection object_detection_yolo

5. COMUNICACION CON EL SISTEMA ROS2

Salidas (Publicaciones)
6. OTROS COMANDOS DEL MAKEFILE

Idetected_objects

s e comteneii] (inerfaces/DetectadObjects) aialonn Accede al contenedor
(shellinteractiva)
." Obijetos detectados con
e (e make stop @ Detiene el contenedor
+ confidence (confianza)
+ bbox (20)

« position (X, Y,2)

Entorno en contenedor Comunicacion ROS2 Accion / Resultado

Figura 3: Flujo de trabajo del contenedor Docker desarrollado.

Este centro se utiliza como punto representativo del objeto pa-
ra la obtencién de la profundidad.

El centro geométrico se calcula, para cada bounding box
detectada, de la siguiente manera:

Xmin t Xmax
= —_ 1
> (1

Ymin t Ymax

= 2

. @)

La profundidad Z se obtiene directamente del mapa de pro-
fundidad de milimetros a metros:

7= depth(u,v)
~ 1000
Para poder proyectar a coordenadas tridimensionales, hay que

hacer uso de la matriz intrinseca K, la cual podemos obtener
directamente de unos de los topics de la cdmara Orbbec Astra:

3)

fo 0 ¢ [57034 0 3195
K=|0 f o= 0 57034 2395| ()
0 0 1 0 0 1

Para posteriormente obtener las coordenadas tridimensionales
mediante la siguiente ecuacion:

&)

De esta forma se obtiene la posicion del objeto en el sistema
de referencia de la cdmara. Este procedimiento permite trans-
formar detecciones bidimensionales en informacién espacial
tridimensional, habilitando su posible integracion en sistemas
robdticos.

Ademads, cabe mencionar que se implementé un célculo
de frames por segundo (FPS), cuyo resultado se superpone vi-
sualmente sobre la imagen, siendo el promedio 30 FPS, lo que

permite monitorizar el rendimiento en tiempo real y evaluar el
impacto de la inferencia e influencia de la GPU (Figura 4).

Detection in real time

e EEEEERE
A3

openheimer@openheimer:

openhei openhei openhei.

Figura 4: Deteccidn en tiempo real con cdmara Orbbec Astra.

2.4. Contenerizacion del nodo de ROS2

Para facilitar el despliegue del sistema desarrollado y ga-
rantizar su ejecucion en distintos entornos sin dependencias
externas, se procedié a la contenerizacién mediante Docker,
encapsulando el sistema completo, incluyendo el nodo de
ROS2, sus dependencias y el proceso de inferencia en tiem-
po real (Figura 3).

La contenerizacion del sistema se realizé mediante la crea-
cién de una imagen Docker personalizada. Dicha imagen in-
cluye todos los elementos necesarios para la instalaciéon de
ROS2 Humble junto con herramientas de desarrollo y visua-
lizacién. Para la construccion de la imagen se utilizé un Doc-
kerfile, en el que se definieron los pasos necesarios para con-
figurar el entorno de ejecucion.

Ademas, para facilitar la ejecucion del contenedor, se de-
sarroll6 un Makefile que automatiza las tareas principales del
ciclo de vida del sistema. Mediante este archivo se simplifica
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la creacién de la imagen Docker y el lanzamiento del conte-
nedor con acceso a ROS2, a la GPU, a la cdmara y al sistema
de vision. Este enfoque permite ejecutar el sistema completo
mediante un dnico comando, reduciendo errores y mejorando
la reproducibilidad del entorno.

2.5. Métodos de evaluacion del rendimiento del sistema

Para poder evaluar la validez del modelo de deteccion de
objetos, se seleccionaron métricas estindar basadas en la ma-
triz de confusidn: Precision (P), Exhaustividad (Recall, R) y la
Precision Media Promedio (Mean Average Precision, mAP).
La Precision mide la fraccion de detecciones correctas entre
todas las predicciones realizadas, expresada como:

TP

Pz 6
TP+ FP ©)

donde T P representa los verdaderos positivos y F'P los falsos
positivos. Por su parte, el Recall cuantifica la capacidad del
modelo para identificar todos los objetos reales presentes en

la escena:
TP

R=—-

TP+ FN

donde F'N denota los falsos negativos.

Como indicador global del rendimiento del clasificador, se

emplea el mAP, calculado mediante el 4rea bajo la curva Pre-
cisién-Recall promediada para las N clases del sistema:

N

1 & !
AP = — P(R)dR 8
m Nzlfo (R) (8)

Especificamente, se analizan el mAP@0,5, que evalda la con-
cordancia con un umbral de Interseccidn sobre la Unién (loU)
del 50 %, y el mAP@0,5 : 0,95, que promedia el rendimien-
to en umbrales crecientes de confinamiento espacial (desde
el 50 % hasta el 95 %). Finalmente, la eficiencia temporal del
nodo se determina mediante la tasa de frames por segundo
(FPS), garantizando la viabilidad del sistema en el bucle de
control en tiempo real.

3. Resultados y discusion

3.1.  Evaluacion del entrenamiento del modelo

Una vez finalizado el proceso de entrenamiento del mode-
lo YOLOvS8n, se analizaron las métricas generadas automati-
camente por el framework con el objetivo de evaluar tanto la
capacidad de aprendizaje como el rendimiento del modelo so-
bre datos no vistos previamente. Durante el entrenamiento se
monitorizaron las funciones de pérdida asociadas a: localiza-
cién de bounding boxes (box_loss), clasificacion (cls_loss) y
distribucién focal (dff_loss).

Las curvas obtenidas exhibieron una convergencia decre-
ciente y estable a lo largo de las 100 épocas (Figura 5.a). La
correspondencia entre las curvas de entrenamiento y valida-
cién descarta un sobreajuste severo. Los valores elevados de
precision y recall validan la idoneidad de las cajas generadas.
El mAP@0.5 demuestra un desempeiio sélido en el reconoci-
miento general de las tres clases, dejando un pequefio margen
de optimizacién en el mAP@0.5:0.95 en lo respectivo al ajus-
te milimétrico de los contornos.
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Figura 5: (a) Resultados entrenamiento del modelo YOLOv8n empleando
técnicas de aumentacion de datos; (b) Resultados entrenamiento del mode-
lo YOLOVS8n sin técnicas de aumentacion de datos

Ademads, con el objetivo de analizar la infuencia de las
técnicas de aumentacion de datos se realiz6 un entrenamien-
to sin aplicar estas técnicas (Figura 5.b). A partir de los re-
sultados obtenidos puede observarse que el uso de data aug-
mentation no produce diferencias significativas en la precision
general del modelo, manteniéndose valores similares de preci-
sion y mAP@0.5. Sin embargo, si se aprecia una mejora en las
métricas de recall y mAP@0.5:0.95. Esto indica que el mode-
lo entrenado con augmentation presenta una mayor capacidad
de generalizacién y una localizacién mas precisa de los obje-
tos detectados. Ademas, las curvas de validacion del entrena-
miento con augmentation muestran un comportamiento mas
progresivo y estable, reduciendo el riesgo de sobreajuste so-
bre el conjunto de entrenamiento. Por tanto, el uso de técnicas
de aumento de datos contribuye positivamente a la robustez
del modelo frente a variaciones en las imagenes de entrada y
mejora su comportamiento en escenarios no vistos durante el
entrenamiento.

Para evaluar la precision por clase del modelo reentrenado,
se analizd la matriz de confusién normalizada (Figura 6). Los
resultados cuantitativos muestran un desempefio sobresaliente
en la clase Bottle con un tasa de verdadero positivo del 94 %,
seguida de Spoon con un 86 % y Cup con un 82 %. Las dis-
crepancias menores del modelo se concentran principalmente
en la clasificacién errénea de falsos negativos hacia el fon-
do (background), alcanzando un 18 % en las tazas y un 14 %
en las cucharas. Este comportamiento es aceptable en el en-
torno asistencial propuesto, ya que el sistema prioriza omitir
detecciones dudosas antes que generar falsos positivos inter-
clase, garantizando la seguridad en la posterior manipulacién
robdtica.
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Figura 6: Matriz de confusién normalizada del modelo YOLOv8n.

3.2.  Evaluacion del sistema de percepcion en tiempo real

Una vez entrenado el modelo, este fue integrado en el
sistema de percepcién desarrollado sobre ROS2 junto con la
camara RGB-D Orbbec Astra. El sistema completo fue capaz
de:

Detectar objetos en tiempo real.

Obtener su profundidad.

Calcular coordenadas tridimensionales.

Publicar informacién estructurada mediante mensajes
ROS2 personalizados.

el NS

Durante las pruebas realizadas, el sistema mostré un funcio-
namiento estable, manteniendo una deteccion continua de los
objetos presentes en la escena. El cdlculo de FPS integrado
dentro del nodo permitié monitorizar el rendimiento en tiem-
po real durante la inferencia. La utilizacién de YOLOv8n, una
variante ligera del modelo YOLOVS, permitié mantener un
equilibrio adecuado entre precision y velocidad de ejecucion.
Asimismo, la sincronizacion entre imdgenes RGB y mapas
de profundidad permitié obtener coordenadas tridimensiona-
les coherentes para los objetos detectados.

La utilizacién de Docker tanto para el modelo de deteccion
como para el nodo ROS2 permiti6 ademads simplificar conside-
rablemente el despliegue del sistema completo, garantizando
la reproducibilidad del entorno de ejecucién y facilitando su
portabilidad entre distintos equipos.

4. Conclusiones

El presente trabajo ha demostrado la viabilidad de un sis-
tema de percepcidn visual en tiempo real que asocia de forma
eficaz el reconocimiento de objetos por aprendizaje profundo
con la localizacién espacial tridimensional. El modelo YO-
LOvS8n, reentrenado con un dataset personalizado generado
mediante Label Studio, exhibe aceptables niveles de robustez
gracias al uso de técnicas de aumento de datos (data augmen-
tation), las cuales mejoraron el recall y la precision espacial
frente a oclusiones o cambios de iluminacién.

Por otra parte, la integracion modular en el ecosistema
ROS2 Humble mediante una cimara RGB-D Orbbec Astra re-
solvid con éxito la sincronizacién temporal entre flujos de da-
tos, garantizando una proyeccion espacial coherente a coorde-
nadas métricas 3D. Finalmente, el uso de contenedores Doc-
ker mejord la portabilidad y la reproducibilidad del entorno de

ejecucion, sentando las bases operativas para incorporar este
mddulo en esquemas de control bimanual de exoesqueletos de
miembro superior.

Como lineas futuras de trabajo, se contempla la expansion
del conjunto de datos para incluir una mayor diversidad de
objetos, asi como la ampliacién de escenarios para mejorar la
robustez del sistema. Ademads, se plantea el entrenamiento de
modelos de mayor capacidad para lograr obtener mejores re-
sultados en la deteccién de los objetos. Asimismo, se prevé
optimizar el rendimiento computacional migrando el modelo
a arquitecturas de hardware embebido dedicadas, tales como
plataformas NVIDIA Jetson. Por tltimo, se pretende mejorar
la estimacion espacial utilizando segmentacién o filtrado de
profundidad.
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