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Santiago de Cali, abril 26 de 2023

Doctor

Luis Eduardo Toboén Llano
Director

Carrera de Ingenieria Electronica

Asunto: Entrega final trabajo de grado “Sistema de clasificacion para un robot colaborativo
utilizando una arquitectura cognitiva” y “Sistema de clasificacion para un robot colaborativo
utilizando técnicas de aprendizaje de maquina”

Cordial saludo.

Por medio de la presente nos permitimos presentar los trabajos de grado terminados bajo nuestra
direccion: “SISTEMA DE CLASIFICACION PARA UN ROBOT COLABORATIVO UTILIZANDO UNA
ARQUITECTURA COGNITIVA” el cual fue desarrollado por los estudiantes de Ingenieria Electronica
Juan David Jamioy Cabrera (cod: 8943644) y Gabriel Alejandro Rodriguez Téllez (cod: 8943090) y
“SISTEMA DE CLASIFICACION PARA UN ROBOT COLABORATIVO UTILIZANDO TECNICAS DE
APRENDIZAJE DE MAQUINA” el cual fue desarrollado por los estudiantes de Ingenieria Electronica
Maria de los Angeles Delgado Giraldo (cod: 8943648) y Juan Felipe Penagos Angrino (cod:
8945827).

Estos trabajos de grado fueron desarrollados bajo el marco del proyecto de investigacion
“APROXIMACION A UNA ARQUITECTURA COGNITIVA PARA EL APRENDIZAJE Y
GENERALIZACION DE UN PROCESO DE CLASIFICACION APLICADO EN UN ROBOT
COLABORATIVO” el cual pertenece a la Convocatoria interna de proyectos “Por una universidad
transformadora: Horizonte 2021-2025”. Estos trabajos de grado comparten un nucleo comun en lo
referente a: 1) La tarea de identificacion de objetos cubicos por color; 2) La forma de adquirir la
informacion de entrada (comandos gestuales y verbales) y 3) Las salidas del sistema
(Realimentacion auditiva, grafica y control del robot UR3). Todos estos desarrollos fueron realizados
de manera conjunta por los cuatro estudiantes trabajando en equipo.

Consideramos importante aclarar que la principal diferencia de los trabajos, la cual visibiliza el aporte
individual de cada pareja de estudiantes, radica en el método de aprendizaje utilizado, ya que un
trabajo utilizé una aproximacion de la Arquitectura Cognitiva SOAR y el otro utilizd Redes Neuronales
Artificiales (Perceptron Multicapa MLP), para realizar el aprendizaje y la solucién al problema de
clasificacion de objetos cubicos propuesto.

Atentamente,
exnbe WA, (Gl .
Alexander Martinez Alvarez, Ph.D. José Hernando Mosquera de la Cruz, M.Sc.

Director Codirector
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Aprendizaje de maquina aplicado a un proceso de
clasificaci6n para un robot colaborativo

Maria de los Angeles Delgado-Giraldo, Juan Felipe Penagos-Angrino

Resumen— Se desarrollé un sistema basado en redes
neuronales artificiales (RNA), el cual permite el aprendizaje
y la ejecucion de una tarea de clasificacion de objetos
cubicos por color al robot colaborativo UR3 mediante
interaccion multimodal comandada por gestos y voz.

Las pruebas se realizaron con siete sujetos de prueba a
los cuales inicialmente se les realizd una encuesta para
identificar el nivel de conocimiento en robdtica e interaccion
multimodal. Posteriormente, se les explicd cudles eran las
diferentes formas para ensefiarle al robot la tarea de
clasificacion por color de objetos cubicos. Finalmente, se
ejecutaron las pruebas en dos formatos; cuantitativas y
cualitativas.

Las pruebas cuantitativas evaluaron 588 interacciones
verbales, 21 comandos de voz, 252 interacciones gestuales,
63 interacciones multimodales y 63 clasificaciones por color
de objetos cubicos, obteniendo un total de acierto del
94.86% para comandos multimodales, un 96.83% para
comandos de voz, un 80.95% para los comandos
multimodales y 100% para las clasificaciones por color de
objetos cubicos.

Las pruebas cualitativas se realizaron mediante una
encuesta de cinco preguntas evaluada con una escala likert,
consultando a los usuarios sobre su experiencia respecto al
desempefio de las interacciones verbales, gestuales,
multimodales, realimentacion y clasificacion. Las encuestas
mostraron una alta satisfaccion sobre la arquitectura
propuesta durante la interaccion del usuario con el robot.

Palabras Clave—Aprendizaje de méquina, Clasificacion,
Comunicaciéon multimodal, Interaccibn humano robot,
Redes Neuronales Artificiales, Robotica colaborativa.

I.INTRODUCCION

Las industrias pertenecientes al sector productivo son las
entidades que mas apetecen la adquisicion y desarrollo de
nuevas tecnologias que puedan ser implementadas para mejorar
la eficiencia y la capacidad de produccion. Sin embargo, las
industrias ubicadas en Sudamérica no parecen dar grandes
pasos hacia la implementacion de estas tecnologias cuyo
proposito es dignificar el trabajo, pues en 2020 mientras que en
Sudameérica solo se implementaron unos cientos de robots con
inteligencia artificial, en Norteamérica, Europa y Asia hablan
de miles de unidades robéticas [1].

El uso de un robot colaborativo por parte de un usuario
depende en gran medida de la automatizacién en la
programacion de sus tareas que generalmente requiere ajustes
especificos, tiempos prolongados de programacién y

reprogramacion, que normalmente son actividades que un
ingeniero experimentado debe realizar [2], [3]. Estos
requerimientos pueden ser reducidos en gran medida si para la
comunicacion entre el usuario y el robot se implementa una
interfaz intuitiva, capaz de ser utilizada por cualquier persona
del comdn, que permita la asignacién de tareas al robot
colaborativo, las cuales puedan ser realizadas de manera
independiente [4].

En la revision bibliogréafica realizada se encontraron distintas
aplicaciones que utilizan algoritmos de aprendizaje de maquina
con objetivos especificos: en [5] se presenta un sistema que
utiliza un algoritmo con redes neuronales convolucionales
(CNN) para clasificar las frutas segin su madurez. [8] se hace
la clasificacion de terrenos desconocidos con robots mdviles,
utilizando multiples modalidades de datos sensados y
algoritmos de clasificacion, que al combinarse crean un
algoritmo de aprendizaje conjunto con un bajo consumo de
tiempo. Por Gltimo, en [9] se encontrd un recurso muy valioso,
pues se realizaron trabajos con un robot de servicio y una fusion
multimodal, proponiendo una técnica mejorada de interaccion,
sintetizando los datos visuales y sonoros. La comunicacion
multimodal es sin duda una herramienta muy Util a la hora de
brindar nuevas opciones a las personas en la comunicacion, ya
que permite la intervencion de diferentes canales para brindar
un mensaje mas completo y con una mayor naturalidad. Es por
esto que la técnica implementada en [9] destaca por encima de
los demas trabajos relacionados. Frente a los demas trabajos
relacionados se encontrd gran cantidad de sistemas que aplican
interacciones auditivas, visuales o sensitivas que potencian su
desempefio haciendo uso de la teleoperacion y distintos
métodos de aprendizaje.

Este trabajo tuvo como objetivo lograr la implementacién de
un algoritmo de clasificacion de objetos cubicos por color, para
un robot colaborativo UR3, utilizando técnicas de aprendizaje
de méquina y una interaccion multimodal humano-robot. Se
destaca la naturaleza del problema de aprendizaje al tener
maltiples entradas y salidas, la posibilidad de modificar la
estructura interna de la red y la facilidad de implementacion en
Python articulandose con el resto de algoritmos de audio y
video implementados. Se decidié hacer uso de un modelo de
redes neuronales artificiales y un sistema de interaccion
multimodal comandado por gestos y voz.

En las secciones 2 y 3 de este documento se presenta la
metodologia y la descripcién del sistema, respectivamente. Los
resultados obtenidos de las pruebas realizadas a los usuarios, asi
como sus respectivas tablas y porcentajes de desempefio se
presentan en la seccion 4, la discusion se presenta en la seccion
5; y en la seccion 6 se exponen las conclusiones y se proponen
algunos trabajos futuros.
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Il. METODOLOGIA

La metodologia seguida para el desarrollo del sistema
propuesto se bhasé en cuatro componentes principales. En
primer lugar, se especificd la tarea que debia llevar a cabo el
robot colaborativo UR3, la cual se defini6 para clasificar
objetos cubicos por color; se definieron los requerimientos y las
caracteristicas del espacio de trabajo y los objetos utilizados, asi
como también la interaccién humano robot que se da por medio
de gestos y comandos, ya sea de voz o multimodales. Por
Gltimo, se hizo una validacion del sistema, evaluando su
desempefio mediante un protocolo de pruebas, usuarios con
diferentes perfiles y ciertas métricas establecidas. A
continuacion, se describen las partes que componen la solucion
propuesta.

Espacio de trabajo, Tarea de clasificacion, y Objetos: para
definir el espacio de trabajo, primeramente se tomaron medidas
generales teniendo en cuenta la ubicacion fija y las limitantes
de desplazamiento del robot UR3, pues por la posicién
apuntando hacia abajo en que se necesita la pinza de agarre, el
espacio de trabajo sobre la que se puede operar es menor; el
tamarfio de la reticula es proporcional al volumen de trabajo del
robot, por lo que para aumentar el espacio de trabajo se requiere
aumentar la capacidad del robot para alcanzar zonas mas
lejanas, pero por la complejidad y los alcances de este proyecto
de grado se limita el espacio de trabajo. Teniendo esto en
cuenta, se definio el espacio de trabajo por una mesa metalica
de 90cm por 50cm, sobre la cual se demarca un rectangulo
como zona de trabajo de 33.2cm por 23.2cm, con sus bordes en
color rojo de lem de grosor, se selecciond el color rojo para
obtener un mayor contraste con el color metalico de la mesa. En
la siguiente figura puede apreciarse el espacio de trabajo
comprendido por la mesa, el robot manipulador, el soporte de
la camara y el teaching pendant, ademas de la distancia de
operacion sobre la cual deben ubicarse los usuarios para poder
interactuar con el sistema de forma segura.

El espacio de trabajo se subdividié en una reticula de cuatro
columnas y tres filas, quedando un total de doce zonas, en las
cuales se organizan tres cubos verdes y tres cubos azules, de
2cm de lado, impresos en 3D con material PLA. La cantidad de
zonas se definid considerando las dimensiones de los cubos,
garantizando que entre si, no se encuentren muy cercanos y
ademas, que cuando la pinza los tome, esta no vaya a colisionar
con cubos aledafios. Esta division grafica del espacio de trabajo
en doce zonas se realiza con el fin de brindarle al usuario una
herramienta para ubicarse mejor en el espacio de trabajo y poder

dar instrucciones verbales mas especificas, al solicitar al robot
el desplazamiento de cierta pieza a una zona en especifico. Este
tipo de clasificacién no se encuentra dentro de los trabajos
referenciados y se debe a que muchos de los objetos que se
desean identificar dentro de las iméagenes no poseen forma fija
todo el tiempo, lo que dificulta la tarea de subdividir el area de
trabajo para asi solo contener un objeto por zona, como es el
caso de esta investigacion.

La tarea de clasificacion esta orientada a agrupar los cubos
por color en la primera y Gltima columna, como se muestra en
la figura 2. La tarea de clasificacion puede variar la cantidad de
cubos por color de uno a tres. Esta tarea se definio teniendo en
cuenta el nivel de dificultad, pues al ser un proyecto de grado e
implementar inteligencia artificial, la complejidad al utilizar
una tarea mas compleja como apilado o ensamble, podria
superar el alcance del proyecto de grado.

Se utiliz6 un sistema de visién artificial que se encarga de
reconocer los cubos y el espacio de trabajo del que dispone el
robot, haciendo uso de una camara en espectro visible Logitech
C920, con una resolucién estandar de 640x480 pixeles y
correccion de iluminacion automatica, con las condiciones de
ruido e iluminacién controladas que ofrece el laboratorio de
experimentacion utilizado para las pruebas.

. o o . . o o .
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Figura 2. Resultado esperado de la tarea de clasificacion.

Definicién de la interaccion gestual: se simula la pinza de
agarre que tiene el robot para facilitar la comunicacion de las
instrucciones de seleccion o desplazamiento de un cubo dentro
del espacio de trabajo. Se defini6 el gesto “seleccionar”, el cual
se encarga de indicar al robot el objeto que debe ser tomado,
por medio del sistema de visién por computador que detecta
ciertos puntos especificos para determinar si la mano se
encuentra abierta, o sea que las yemas de los dedos tengan una
distancia considerable entre si o si la mano se encuentra cerrada
las yemas de los dedos deben estar juntas. El comando
multimodal a partir de la expresion “toma este cubo y ponlo
aqui” identifica que la siguiente accidon del sistema es tomar la
informacioén entregada por la visién para identificar las dos
ejecuciones del gesto “seleccionar”, que son el cubo y la zona
objetivo. Este gesto debe realizarse en pararelo con el comando
de voz, ya que el gesto solo indica cudl cubo debe desplazarse.

Definicion de la interacciéon verbal: el médulo de audio
permite el reconocimiento de la voz del usuario e identifica
comandos verbales. Se defini6 un diccionario con un conjunto
de expresiones verbales de uso cotidiano, para identificar
actividades provenientes de una interaccion humano robot
como el saludo, aprendizaje o ejecucién de una tarea. Dichas
expresiones permiten definir el movimiento, la posicién y el
color de cada cubo, procurando evitar expresiones que puedan
alterar el lenguaje. Se defini6 un comando de voz con una
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estructura como la del siguiente ejemplo: “toma el cubo verde
dos y ponlo en la zona once”, el cual permite seleccionar un
cubo e indicar hacia donde se desea desplazar. Se debe aclarar
que la enumeracion de los cubos esta programada para asignar
los indices numéricos de la siguiente forma: para cada color,
desde la fila inferior de la zona de trabajo hasta la fila superior,
un barrido va enumerando cada cubo en orden ascendente, pero
si se presentase el caso de haber dos cubos del mismo color en
la misma fila, entonces el sistema nombrara los cubos de
manera ascendente de izquierda a derecha.

Definicion de la interaccion multimodal: se definié un
comando multimodal por medio de gestos y comandos de voz,
permitiendo seleccionar y mover un cubo de posicion dentro del
espacio de trabajo. Este comando cuenta con la siguiente
estructura: “Mira, este cubo (indica con gesto el cubo a
seleccionar), ponlo aqui (indica con gesto la zona a la que se
quiere trasladar) ”. Esta estructura no se modifica para ninguno
de los posibles comandos multimodales; sin embargo, si pueden
usarse otras expresiones verbales que pertenezcan al
diccionario de palabras para asi no caer en la monotonia de usar
siempre las mismas palabras.

Validacidn del sistema: se definié un conjunto de métricas para
evaluar cada una de las etapas del sistema implementado y se
realiz6 una prueba tanto cualitativa como cuantitativa. La
cualitativa se realizdé por medio de encuestas, midiendo asi la
satisfaccién del usuario frente a cada tipo de interaccién
presente en el sistema. La prueba cuantitativa mide el
desempefio del sistema en el reconocimiento y ejecucién de
comandos gestuales, verbales y multimodales durante la
interaccion humano robot. En la fase experimental, un grupo de
siete personas con diferentes perfiles, sin realizar un
entrenamiento previo, ejecutaron las pruebas cuantitativas con
un total de 588 expresiones verbales, 63 veces el comando de
voz, 63 veces el comando multimodal y 27 clasificaciones por
color utilizando el sistema completo, mientras que
cualitativamente se realizaron un total de 35 preguntas
evaluadas con la escala Likert de cinco niveles [10], para
identificar la percepcion de los usuarios frente al desempefio del
sistema propuesto. El conteo del nimero de repeticiones
muestra la cantidad total de veces que dicha prueba fue llevada
a cabo, sumando las veces que cada usuario realiz6 la prueba,
por lo que no existe la posibilidad de armar 588 expresiones
verbales diferentes, sino que cada usuario ejecuté un total de 84
expresiones verbales, 9 comandos de voz, etc.

I1l. DESCRIPCION DE LA ARQUITECTURA

En la figura 3 se presenta el sistema propuesto, que esta
constituido por dos etapas; una de procesamiento offline (Rojo
punteado) y una de procesamiento online (Azul punteado).

____________________________
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Figura 3. Arquitectura del sistema propuesto.

En la etapa de procesamiento offline se encuentra el modelo
de aprendizaje. Como modelo computacional de aprendizaje se
eligié el de Redes Neuronales Artificiales (RNA) de tipo
perceptrén multicapa (MLP) para realizar la clasificacion de los
objetos cubicos por color. Una vez entrenada esta red, se
almacena para poder ejecutarse posteriormente en la etapa de
procesamiento online. Debido a que el sistema presenta
maltiples entradas y mdltiples salidas distribuidas en vectores
binarizados de doce posiciones y tiene un nimero finito de
casos posibles; una red neuronal se ve potenciada cuando los
datos para aprender tienen esa naturaleza [11], debido a que se
puede variar el nimero de capas ocultas, neuronas por capa y
algoritmos de optimizacion para obtener los mejores resultados
posibles utilizando la estructura mas simple.

La etapa de procesamiento online estd compuesta por un
modulo de entrada (encargado de capturar y mezclar las sefiales
de audio y video), un administrador del didlogo (encargado de
coordinar la interacciobn con base en tres estados: reposo,
interaccion y ejecucion) y, finalmente, un médulo de salida
(encargado de dividir y controlar la realimentacién auditiva,
visual y accionar el robot).

El sistema fue implementado utilizando un sistema operativo
Windows 10 Pro de 64 bits, utilizando como IDE Visual Studio
Code y lenguaje de programacion Python 3.9.12; librerias
propias de Python como scikit-learn [12] de aprendizaje
automatico gratuita, itertools [13], joblib [14], PyAudio [15],
Speech Recognition [16], OpenCV [17], MediaPipe Hands
[18], Pyttsx3 [19], como también librerias que fueron creadas
con base en el lenguaje de programacién URScript [20],
desarrollado por el fabricante Universal Robots, tales como
controlUR3 y comunicacionUR3 [21], [22]. Todas estas
librerias presentan facilidad de articular muy bien los diferentes
maédulos implementados para el procesamiento de cada etapa,
sumando la posibilidad de exportar y guardar la red neuronal
una vez entrenada para su posterior uso.

A continuacion, se presenta una descripcion detallada de
cada uno de los médulos implementados:
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A. PROCESAMIENTO OFFLINE

Esta etapa estd compuesta por los mddulos: dataset,
entrenamiento, validacion y almacenamiento; los cuales son
explicados con detalle a continuacion.

1) Dataset

El dataset propuesto contiene todas las posibles posiciones
que pueden tomar los cubos, que pueden ser minimo dos (un
azul y un verde) y maximo seis (tres azules y tres verdes), en
este orden de ideas, para obtener todos los escenarios posibles,

iyl 2 .. . . .y !
se utiliz6 la permutacion sin repeticion; Py = (n'_lk)l, donde nes

el numero total de elementos y k es el nimero de objetos que
vamos a permutar. Para efectos de este sistema, el valor de
n=12 que corresponden al total de casillas del tablero y el valor
de k=2,3,4,5,6 representa el nimero de cubos que pueden estar
presentes en el tablero, obteniendo un total de 893.772 posibles
entradas al sistema, como se presenta en la Tabla 1.

Tabla 1. Cantidad de escenarios posibles del sistema

Permutacién Azul Verde Valores (n,k) Equivalente
(n,k) en %
P(12,2) 1 1 132 0.01%
P(12,3) 1 2 1.320 0.15%
P(12,4) 1 3 11.880 1.33%
P(12,3) 2 1 1.320 0.15%
P(12,4) 2 2 11.880 1.33%
P(12,5) 2 3 95.040 10.63%
P(12,4) 3 1 11.880 1.33%
P(12,5) 3 2 95.040 10.63%
P(12,6) 3 3 665.280 74.44%
Total de escenarios posibles 893.772 100.00%

Una vez definido las posibles ubicaciones de los cubos, se
generaron los 893.772 datos de entrada utilizando la funcién
permutations( ) que viene de la libreria itertools [13]. De igual
modo, se crearon los datos de salida que serian la misma
cantidad de los datos de entrada, pues estos representan la
clasificacion de los cubos para los 893.772 escenarios posibles,
siguiendo el patrén presentado en el tablero derecho en la figura
1; los cubos azules deben quedar alineados en la primera
columna y los cubos verdes en la Ultima columna. Asi se
obtiene el conjunto de datos de entrada y salida necesarios para
realizar el entrenamiento de la red neuronal MLP.

Inicialmente se realiz6 una sub-division del espacio de
trabajo convirtiéndola en un tablero de 3x4 zonas de
interaccion, en las cuales se colocan de forma aleatoria tres
cubos azules y tres cubos verdes; como los datos son
representados de forma vectorial, para binarizar el tablero
asignamos el nimero 0 a los espacios vacios y el nimero 1 en
los espacios que contienen un cubo de color, obteniendo un
vector binario de 24 posiciones que representa la ubicacién y el
numero de cubos, como se presenta en la figura 4.

| I

Cubos Azules | Cubos Verdes
[ofof1]ol1]oJoJofof1]ofofof1]ofofofo]1[ofofol0]1]

Figura 4. Representacion binaria del espacio de trabajo.

2) Entrenamiento

El entrenamiento de la red neuronal MLP utilizé las librerias
scikit-learn, por medio de la funcion MLPClassifier () [12] de
Python. La red neuronal propuesta tiene 24 neuronas en la capa
de entrada, 10 neuronas en la capa oculta y 24 neuronas en la
capa de salida. Se utiliza el algortimo de optimizacién adam,
una funcién de activacion tanh (tangente hiperbélica) para cada
neurona y finalmente, el algoritmo se entrend por un total de
1000 iteraciones.

Los criterios para seleccionar la arquitectura propuesta
fueron los siguientes: 1) se definié la entrada y salida de 24
neuronas debido al tamafio del vector binario que representa el
tablero con los cubos antes y después de ser clasificados, 2) se
realiz6 un proceso empirico de reduccion progresivo de capas y
neuronas en las capas ocultas, empezando con dos capas ocultas
con cien neuronas cada unay terminando con una capa con diez
neuronas, ya que se obtenian los mismo resultados (100%) al
clasificar los datos de validacion, esto con el fin de llegar a la
configuracion mas simple posible que obtuviera el mejor
resultado, 3) se probaron los algortimos de optimizacion sgd,
adamy Ibfgs, de igual forma las funciones de activacion logistic
y tanh, donde los mejores resultados experimentales fueron
obtenidos por el algortimo adam y la funcién de activacién tanh,
4) se realiz6 un barrido para definir el numero de iteraciones
empezando con 10.000 iteraciones, pero el sistema
automaticamente hacia paradas tempranas para evitar el
sobreentrenamiento en valores de aproximadamente 1.000
iteraciones.

3) Validacion

Los porcentajes de la particion del dataset para
entrenamiento y validacion se ajustaron con la finalidad de
definir una proporcion que garantizara un buen desempefio.
Inicialmente se utilizd una asignacion del 40% para
entrenamiento y 60% para validacion obteniendo un desempefio
del 100% para el conjunto de validacién. Posteriormente, se
realiz6 una disminucién al 20% del conjunto de datos para
entrenamiento, que corresponde a 178.754 posibles situaciones
y 80% del conjunto de datos para la validacién, que corresponde
a 715.018 casos posibles, conservando un desempefio del 100%
en el conjunto de validacién. Finalmente, al disminuir al 10%
el conjunto de datos de entrenamiento y 90% para validacién,
se obtuvo un desempefio del 97%, por esta razén se conservé
como mejor solucidn la red obtenida con el 20% - 80% para
aprendizaje y validacidn respectivamente, teniendo en cuenta el
comportamiento representado en la figura 5.
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Figura 5. Desempefio respecto al porcentaje de datos para validacion.

Se utilizé la funcion train_test_split () [23] que permite
dividir arreglos o matrices en subconjuntos de datos
seleccionados de forma aleatoria.

4) Almacenamiento de la Red Neuronal

La red neuronal entrenada se almacena utilizando la libreria
joblib y la funcién dump() [14], la cual Gnicamente necesita dos
parametros para funcionar: 1) El modelo para guardar y 2) el
nombre como se desea almacenar la red neuronal (la cual queda
con extension .SAV).

B. PROCESAMIENTO ONLINE

Esta etapa esta compuesta por los mddulos de entrada,
administrador del didlogo y moédulo de salida (ver figura 3), los
cuales son descritos a continuacion:

1) Mddulo de Entrada

Este modulo consta de un submodulo de entrada de audio
responsable de reconocer los comandos de voz, un submodulo
de entrada de video responsable de detectar los colores, la
posicion de los cubos en una cuadricula y el gesto de
"seleccionar” y “aqui”, utilizados para la asignacion de tareas
por comandos multimodales. Y un submédulo de fusion
multimodal que es el responsable de priorizar y fusionar sefiales
de voz y gestos.

a) Entrada de audio

La estructura del comando de voz implementado esta
compuesta por un conjunto de seis acciones: tomar, objeto,
color, indice, dejar y ubicacion. La finalidad del comando es
seleccionar un cubo indicando su color e indice y definir la zona
hacia la que se desea desplazar. EI comando “toma el cubo
verde dos y ponlo en la zona nueve”, es un ejemplo, que se
puede construir con base en un diccionario de 28 expresiones
verbales que se presentan en la tabla 2. El equipo utilizado para
capturar el audio era una diadema Logitech G935, mientras que
el nivel de ruido en el ambiente de trabajo se debia a
conversaciones de fondo y a la puesta en marcha de los equipos
de ingenieria mecénica que comparten el centro de
automatizacion con el UR3. Sin embargo, después de realizar
un gran numero de pruebas, se descubrié que con desactivar el
microfono de la diadema el sonido ya no es captado como un
tipo de sefial por el sistema.

Tabla 2. Estructura del comando de voz.

Acciones que componen la estructura del comando de voz implementado

Tomar | Objeto Color indice Dejar Ubicacién
['uno', 'dos’,
['toma’, [uno' ['ponlo’, ‘tres’, ‘cuatro’,
'sujeta’, \ ; ['azul’, ] ‘colécalo’, § ; ‘cinco’, 'seis’,
¥ , [cubo?] | . ; dos', B ['zona' e ,
coge’, verde'] ‘res] 'déjalo’, siete’, ‘ocho’,
‘agarra’] ‘'muévelo’] ‘nueve', 'diez’,
‘once’, 'doce’]

Con respecto a la Tabla 2, existe un comando de voz que
permite el paso del estado de reposo a cualquiera de los estados
de aprendizaje o ejecucion, y es la palabra ‘hola’. Sin embargo,
dado que esta palabra no se encuentra contemplada dentro de la
estructura del comando de voz, no ha sido incluida en la anterior
tabla. Un caso similar sucede con los verbos ‘aprender’ y
‘gjecutar’, ya que se encuentran configurados como comandos
de activacién que permiten migrar de un estado del sistema a
otro.

Por medio de una funcion de transcripcion de voz a texto se
obtiene una cadena de caracteres, que a su vez usa la funcion
Text2num 2.5.0 [25] para transformar los numeros de texto
compuesto a nimeros en digitos. Luego se realiza una
segmentacion para separar las palabras que componen la cadena
de caracteres reconocidos en posiciones distintas. Se compara
palabra por palabra con un diccionario de 28 palabras (tercera
fila de la tabla 2) y se excluyen las palabras del vector que no
estan en el diccionario, y finalmente, se realiza una validacion
con las acciones de la estructura del comando de voz, para
verificar si el vector no contiene una expresion incluida en cada
categoria o no fue reconocido en el orden correcto para dar
sentido al comando; en estos casos, el vector sera clasificado
como un comando no valido. El reconocimiento de voz
independiente del hablante se realizé utilizando las bibliotecas
PyAudio 0.2.13 [15] y Speech Recognition 3.9.0 [16], la cual
hace uso del motor de reconocimiento de voz Google Speech
Recognition [24].

b) Entrada de video

Se utilizé la libreria OpenCV-Python 4.7.0.68 [17] para el
procesamiento digital de imagenes. La adquisicién de las
imagenes se realizd con una cadmara en espectro visible
Logitech C920, con una resolucién estandar de 640x480 pixeles
y correccion de iluminacién automatica en unas condiciones
controladas de ruido e iluminacién tipo oficina, la cual fue
ubicada al costado de la mesa opuesto al robot, a 50 cm sobre
el espacio de trabajo como se ilustra en la figura 6, para la cual
se describen los objetos: 1) robot colaborativo UR3, 2) cdmara
Logitech C920, 3) objetos cubicos 2x2x2cm impresos en 3D
material PLA y 4) espacio de trabajo dimensiones 33.2x23.2
centimetros.
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Figura 6. llustracion del espacio de trabajo.

Para evitar oclusiones de los cubos por parte del robot, la
camara se ubico al lado opuesto del robot y no sobre la parte
superior del espacio de trabajo (figura 6). En la figura 7 se
presenta el robot tomando un cubo de color verde ubicado en la
zona 10 y el sistema de visién artificial por computador; al lado
derecho de la pantalla del computador se observa la imagen
original capturada por la camara y al lado izquierdo el espacio
de trabajo con la realimentacion gréfica de la reticula.

Figura 7. Espacio de trabajo y procesamiento de video.

Para la segmentacion del espacio de trabajo se utilizd una
binarizacion en el espacio de color HSV (Matiz, Saturacion y
Valor), que define un modelo de color en términos de sus
componentes. Para este caso, se deseaban obtener dos umbrales
para el color rojo, siendo H [0 — 5], S [100 — 255] y V [20 —
255] para el primeroy H [175 —179], S [100 — 255] y V [20 —
255] para el segundo, rangos de valores definidos de manera
empirica. Con la imagen binaria resultante se logra localizar los
pixeles que conforman el rectdngulo rojo que demarca el
espacio de trabajo como se presenta en la figura 8 (Derecha).

%

Figura 8. Filtrado por color y binarizacién del espacio de trabajo.

Los pixeles en blanco que se encuentran en el borde superior
izquierdo de la anterior figura para la imagen del lado derecho
son causados por el rango de vision de la cdmara, ya que al
proyectarse mas alla del espacio de trabajo establecido, puede
estar realizando lecturas de tonalidades rojas que generen este
efecto en la binarizacion.

Sobre la imagen binarizada, se realiz6 una extraccion de los
bordes acompafiada de una aproximacion poligonal de cuatro
lados que da como resultado dos rectangulos: uno
correspondiente al borde externo y otro correspondiente al
borde interno de la imagen binarizada. Luego, se selecciond el
rectangulo con menor area y se tomaron los puntos de los
vértices para identificar las esquinas del espacio de trabajo.

Con estos puntos ya encontrados de acuerdo con su posicién
en pixeles, se realiza la transformacion de perspectiva para
generar una imagen con resolucion de 640x480 pixeles que
simula el espacio de trabajo como si se observase de manera
perpendicular a esta superficie, la matriz de rotacion / traslacion
requerida para esta transformacion se presenta a continuacion:

—2,6163 %10° —1,8080  10~! 1,4692 * 103
M =]-53953 10"t  2,570110° 55277 = 10!
2,0502+10™*  6,6274+107*  1,0000 * 10°

En la figura 9 (Izquierda) se presenta la captura original de
prueba con la cdmara, en la que se observa sobre la mesa una
reticula que delimita el espacio de trabajo y dos objetos,
mientras que en la figura 9 (Derecha), se observa la respectiva
transformacion de perspectiva del espacio de trabajo
demarcado. Para reducir el impacto de la deformacion presente
en los objetos cubicos de color azul y verde con el proceso de
transformacion de perspectiva, se optd por cubrir sus caras
laterales con color negro, con el objetivo de facilitar la
deteccion de la cara superior y asegurar que los centros
encontrados correspondan Unicamente a la cara superior de los
cubos.

Figura 9. Transformacion de perspectiva.

Una vez se tiene la imagen con transformacion de perspectiva
del espacio de trabajo, se utilizan dos rangos de umbrales méas
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para los cubos de color: al color azul corresponde H [100 —
107], S [150 — 255] y V [20 — 255], mientras que al color verde
corresponde H [47 — 99], S [50 — 230] y V [20 — 230]. En la
figura 9 (lzquierda) se puede apreciar la imagen binarizada
utilizando los rangos de umbrales para detectar Unicamente los
objetos cubicos azules. En la figura 10 (Derecha) se puede
observar la imagen con la transformacion de perspectiva.

Figura 10. Binarizacion (izquierda) y cubos detectados (Derecha).

Sobre las imagenes binarizadas se realiza la aproximacion
poligonal de las aristas de la cara superior de cada cubo.
Posteriormente, se identifican los centros, obteniendo asi un
vector final que describe la cantidad de cubos por color, las
coordenadas del centro, la ubicacion en las diferentes zonas de
la reticula y el indice de identificacion que toma el valor de 1,
2 0 3, pues este se asigna segun la cantidad de cubos de cada
color y la posicién en que se encuentren. Con respecto al calculo
del centroide, experimentalmente se identificd una correccion
geomeétrica del centroide de acuerdo a los cambios registrados
en ciertas zonas de la imagen de acuerdo a los datos reales
referentes a la identificacion y ubicacién del centro.

Experimentalmente se observd una variacion entre la
ubicacién real en el espacio de trabajo para los centros de los
cubos y la calculada por el algoritmo propuesto. Esto puede
deberse a la proyeccion visual de la cAmara respecto al espacio
de trabajo, o principalmente a la falta de un proceso de
calibracién de la camara que permita adaptar los parametros de
funcionamiento a las necesidades del entorno.

Para corregir este problema se tomaron mediciones
milimétricas sobre la ubicacion real y calculada, para realizar
un ajuste correctivo como se presenta en la figura 11. De esta
manera, dependiendo de en cual de las 5 zonas mostradas en la
figura 11 se ubicase el cubo, asi era la cantidad de centimetros
que se sumaban o restaban a los valores obtenidos del célculo
del centro de los cubos.

0)

y=3cm

Xx=x+025cm

(+ R

y=18,125cm

x=16,1cm

Figura 11. lustracion de las sub-zonas con sus factores de conversion.

Es importante mencionar que una vez realizado el calculo de
los centro de los cubos desde la perspectiva de la camara, se
necesita de una transformacion para que las coordenadas vistas
por la camara sean asimiladas y entendidas por el manipulador.

Se utilizo la libreria MediaPipe Hands [18] para realizar la
deteccion y esqueletizacion de la mano del usuario por medio
de inteligencia artificial, esta arroja como salida un conjunto de
20 puntos que describen las articulaciones de la mano. Después
de reconocer las puntas de los dedos indice y pulgar, se trazo
una linea entre estos, se calculd el punto medio y se cred un
umbral de distancia minima para determinar si la postura de la
mano es abierta o cerrada, estableciendo empiricamente un
umbral de 30 pixeles para identificar la postura como "cerrado"
(figura 12, derecha), y en el caso contrario como “abierto”
(figura 12, izquierda). Asi mismo, se dibuja en pantalla una
linea entre ambas puntas, en la cual se muestra centralmente un
punto que sirve de guia al usuario para seleccionar el cubo o la
zona.

-

Figura 12. Identificacion de la postura “abierto” y “cerrado” implementada.

Una vez identificada la postura “abierta” o “cerrada”, se
implemento el gesto “seleccionar”, el cual se activa al juntar las
yemas de los dedos y luego separarlas dentro de una zona
atractiva para, de este modo, seleccionar el cubo que se desea
mover o0 una zona hacia la que se desea trasladar un cubo.

¢ Fusion multimodal

Este sub-mddulo prioriza e integra las sefiales verbales y
gestuales obtenidas como salidas de los sub-médulos de
Entrada de audio y Entrada de video.

Se implementd el comando multimodal: “Mira este cubo
(gesto seleccionar sobre un cubo,) ponlo aqui (gesto
seleccionar sobre una zona de la reticula)”, el cual permite
ejecutar la seleccion y movimiento de un cubo hacia una zona
especifica. Finalmente, la fusion multimodal calcula en paralelo
la interaccién verbal y gestual, de manera que no tiene sentido
el comando verbal si no va acompafiado por el gesto adecuado.

2) ldentificador de estados

Este modulo recibe la informacion multimodal proveniente
del médulo de entrada y establece una comunicacién con la red
neuronal MLP entrenada offline. Con base en la informacion
recibida, se encarga de definir las acciones a realizar
dependiendo del estado de interaccion: estado de reposo, estado
de interaccion y estado de ejecucién. Para cualquiera de los dos
estados diferentes al de reposo, siempre se espera que a manera
de entrada al sistema se cuente con sefiales de video y de audio,
ya que asi se hace posible la implementacion de la
multimodalidad.
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a) Estado reposo

En la etapa de reposo se tiene el robot encendido y se activa
al escuchar la palabra “Hola” pronunciada por el usuario.
Mediante un menu de opciones selecciona la accion a realizar:
“Interactuar” para modificar la posicién de los cubos en el
espacio de trabajo 0 “Clasificar” para ordenar los cubos con
base en la tarea de clasificacion definida (cubos azules en la
primera columna y cubos verdes en la cuarta columna).

b) Estado interaccion

El estado de interaccién permite al usuario realizar
movimiento de los cubos en la zona de trabajo y se activa al
pronunciar la expresion verbal “interactuar” en el estado de
reposo. Una vez activado el estado de interaccion, el sistema
calcula el nimero total de cubos, e identifica el indice, el color
y la posicién para cada uno de los cubos presentes en el espacio
de trabajo. Posteriormente, los usuarios pueden realizar un total
de interacciones correspondiente al total de cubos identificados,
permitiendo al usuario dar instrucciones para mover cada uno
de los cubos utilizando los comandos definidos. Al terminar las
interacciones, el sistema realimenta al usuario por audio
pronunciando “interaccion terminada”, volviendo al estado de
reposo.

¢ Estado ejecucién

El estado de ejecucion lleva a cabo la clasificacion de los
cubos con base en la tarea de clasificacion definida.
Inicialmente el sistema calcula el nimero total de cubos, el
indice, el color y la posicién para cada uno de los cubos
presentes en el espacio de trabajo, posteriormente calcula la
representacion binaria para los cubos ubicados en el espacio de
trabajo, seguido a esto, envia esta a la red neuronal (Entrenada
Offline), y esta le devuelve otra representacion binaria que
contiene la solucion de la clasificacion para los cubos presentes
en el espacio de trabajo. Para realizar la ejecucion de la
solucion, el sistema inicialmente verifica que ninguna de las
zonas de ubicacion de destino estén ocupadas; en caso de que
un cubo ocupe una posicion destino, el sistema procede a retirar
el cubo de esa zona y llevarlo a una zona donde no cause
conflicto durante la ejecucion de la tarea, en este punto envia
acciones de control para mover cada uno de los cubos a su
posicion destino de forma secuencial y ubicando un cubo a la
vez, cuando complete la tarea, el sistema realimenta
auditivamente al usuario con el siguiente mensaje: “la tarea se
ejecuto con éxito”, y posteriormente regresa al estado de
reposo. Gracias a la forma en la cual fue desarrollado el sistema,
siempre que este reconoce una entrada del usuario y al evaluarla
detecta que no hay errores en su representacion, se tiene un
100% de desempefio, ya que mientras no se presenten errores
en la lectura del comando, el robot colaborativo estd en la
capacidad de ejecutarlo. También, internamente al nivel del
entrenamiento y la validacion, utilizando el porcentaje de
validacion descrito en la figura 5 se obtiene un 100% en el
desempefio, lo que da a entender que puede clasificar todos los
escenarios posibles.

3) Moddulo de salida
Este médulo estd compuesto por los siguientes sub-médulos:
fision multimodal encargado de desagregar y dividir las

instrucciones para cada modalidad, salida de audio encargado
de realizar la realimentacion auditiva al usuario, salida de video
responsable de la realimentacién visual al usuario, y salida del
robot que controla la cinematica y el accionamiento de la pinza
una vez se han validado las condiciones de seguridad del robot.

a) Fision Multimodal

Este sub-mddulo recibe wuna instruccién multimodal
proveniente del administrador del dialogo y la divide en un
conjunto de comandos individuales que entrega a los sub-
madulos: salida de audio, salida de video y salida del robot.

b) Salida de audio

Es el sub-médulo encargado de realizar la realimentacion
auditiva al usuario, ya sea para saludar, solicitar informacion al
usuario, indicarle lo que va sucediendo en el proceso o validar
una accién. El diccionario de sintesis de voz se presenta en la
tabla 3, y esta compuesto por 15 expresiones. Para realizar la
sintesis de voz se utilizo la libreria de conversién de texto a voz
Pyttsx3 2.90 [19], se selecciond el intérprete de voz en espafiol
y para establecer una forma ordenada de reproducir las
oraciones se crearon dos tipos de expresiones para reproducir,
una es solicitudes y la otra es respuestas.

Tabla 3. Diccionario de sintesis de voz.

Funcién Sintesis de Voz

solicitudes 'é¢Quieres interactuar con el sistema o clasificar los cubos?'

'Hola', 'Hola como estas', 'Hola, que tal', 'Es bueno volver a
verte', 'Regresaste’, '¢Qué tal?'

'La tarea se ejecuto con éxito'

'Interaccién terminada’

respuestas
'La tarea no fue reconocida, por favor repita nuevamente'

'Siguiente instruccion'

'Error, comando de voz no identificado'

Como se puede observar en la anterior tabla, se han definido algunos
mensajes que se le dicen al usuario cuando se presenta un error en el
sistema o cuando se pone en operacion el mismo. Con respecto al
mensaje de error, este se muestra en pantalla cada vez que el sistema
no reconoce un comando del usuario, no visualiza correctamente la
cantidad de cubos o pierde la correcta distribucion de los indices de los
cubos al inicio de la ejecucion. Este mensaje de error se muestra al
usuario con el fin de darle otra oportunidad para ingresar de nuevo la
entrada y no tener que refrescar el sistema. En cuando a las respuestas
del sistema, estas se reproducen de manera aleatoria dependiendo del
estado en que se encuentre el sistema.

¢ Salida de video

Este sub-médulo es el responsable de brindar una
realimentacion visual al usuario. Durante la interaccion, en la
pantalla del computador utilizado (Figura 13), se puede
observar el espacio de trabajo que es captado con la cdmara,
también se pueden observar las coordenadas del centro de cada
cubo, su etiquetado, la division del espacio en 12 zonas y el
indice de cada cubo.
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Figura 13. Realimentacion gréafica del sistema.

d) Salida del robot

Este sub-modulo se encarga de controlar la cinematica y el
accionamiento de la pinza una vez se han validado las
condiciones de seguridad del robot. El control del movimiento
y accionamiento de la pinza para el robot colaborativo UR3 se
realiza mediante una comunicacion TCP/IP en una red LAN, a
la cual debe estar conectado también el equipo de computo qu
corre los algoritmos, estableciendo una comunicacién
cliente/servidor tipo socket con IP y puerto estaticos.

Este proyecto de grado se apoyd en los desarrollos
presentados en [21], [22], los cuales proporcionan las librerias
comunicacionUR3.py y las funciones Gripper.activate(),
Gripper.close(), Gripper.half(), Gripper.open() para establecer
comunicacion con el robot UR3 y accionar la pinza.
Finalmente, contiene la libreria controlUR3, en la cual se
encuentra la funcién move() que se encarga de desplazar el
brazo robotico, el cual utiliza como parametros las coordenadas
X,y,Z de la posicion final en centimetros.

IV. PRUEBAS Y RESULTADOS

El desempefio del sistema se evalué en tres etapas.
Inicialmente se realiz6 una encuesta para caracterizar las
experiencias previas de los usuarios con interacciones
multimodales, posteriormente se realizaron cinco pruebas de
tipo cuantitativo en las cuales se evalud el desempefio del
reconocimiento de cada una de las 28 expresiones verbales del
diccionario; el reconocimiento de los comandos de voz; el
accionamiento del gesto “seleccionar” en cada una de las doce
zonas del espacio de trabajo; la interaccion por comandos
multimodales y el desempefio general del sistema para resolver
el problema de clasificacién de objetos cubicos por color. En la
tercera etapa se realizaron encuestas para conocer la percepcion
de los usuarios frente al desempefio de la arquitectura
propuesta, evaluando de forma cualitativa la interaccion
gestual, verbal, multimodal y la realimentacion audiovisual.

A. Experiencias previas con interacciones multimodales

Las pruebas fueron realizadas con un grupo de siete personas
con rango de edad entre los 22 y 26 afios, todos con
conocimientos previos en computacion y con experiencia en
areas de roboética e inteligencia artificial provenientes de su
formacion académica. Todos los usuarios manifestaron tener
experiencia en interfaces gestuales o verbales gracias a una
interaccion previa con robots, sistemas a control remoto,
consolas de videojuegos y asistentes virtuales. Finalmente,
respecto a la experiencia con sistemas multimodales solo cuatro
usuarios manifestaron tener experiencia al interactuar con un
sistema mediante dos o méas modalidades en simultaneo,

mientras que los otros tres solo han interactuado con sistemas
utilizando una sola modalidad.

Pruebas cuantitativas

Las pruebas cuantitativas se dividieron en: reconocimiento
del diccionario de expresiones verbales, reconocimiento de
comandos de voz, reconocimiento de gestos en zonas de
interaccion, reconocimiento de comandos multimodales y
medicion del desempefio de la arquitectura propuesta. El
propdsito de este tipo de pruebas es asignar porcentajes con el
fin de evaluar cada una de las funcionalidades del sistema,
considerando el 100% como el correcto cumplimiento de las
funcionalidades evaluadas, y el 0% un fallo que no permite un
adecuado funcionamiento del sistema. La ejecucion y los
resultados de estas pruebas se describen a continuacion:

Diccionario de expresiones verbales

Cada uno de los siete usuarios realizd tres veces la
pronunciacion de cada una de las 28 expresiones verbales que
componen el diccionario de interaccion verbal para la
arquitectura propuesta. Con esta prueba se busca evaluar qué
tan bien el modulo de reconocimiento de voz del sistema
identifica las palabras del diccionario que se le han programado,
cuando diferentes usuarios las pronuncian. Los resultados son
presentados en la tabla 4, donde se muestra el porcentaje de
éxito del sistema en reconocer cada una de las expresiones
pronunciadas por los diferentes usuarios (referidos como Ul a
uv7).

Tabla 4. Resultados del reconocimiento del diccionario
de expresiones verbales.

Expresin Porcentaje d fio por usuario Total
u1 u2 u3 u4 us U6 u7
"hola" 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,00
"interactuar" 66,7 100,0 66,7 100,0 100,0 100,0 100,0 94,44
"clasificar" 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,00
"zona" 100,0 100,0 66,7 100,0 100,0 100,0 100,0 94,44
"uno" 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,00
"dos" 100,0 100,0 66,7 100,0 66,7 100,0 100,0 88,89
"tres" 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,00
"cuatro” 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,00
"cinco" 66,7 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,00
"seis" 66,7 66,7 100,0 100,0 100,0 66,7 100,0 88,89
"siete" 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,00
"ocho" 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,00
"nueve" 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,00
"diez" 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,00
"once" 100,0 66,7 100,0 100,0 66,7 100,0 100,0 88,89
"doce"” 100,0 100,0 100,0 100,0 66,7 66,7 100,0 88,89
"cubo" 100,0 100,0 66,7 66,7 66,7 100,0 66,7 77,78
"toma" 66,7 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,00
"sujeta” 66,7 100,0 66,7 100,0 100,0 100,0 100,0 94,44
"coge" 66,7 100,0 66,7 66,7 100,0 100,0 66,7 83,33
"agarra" 100,0 66,7 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 94,44
"aqui" 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 | 100,00
"ponlo" 66,7 100,0 66,7 100,0 100,0 100,0 66,7 88,89
"colécalo” 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 66,7 100,0 94,44
"déjalo" 100,0 100,0 66,7 66,7 100,0 66,7 100,0 83,33
"muévelo” 66,7 66,7 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 94,44
"azul" 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 | 100,00
"verde" 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,00
Total 90,48 95,24 90,48 96,43 95,24 95,24 96,43 94,84

Se probaron un total de 588 interacciones, repartidas en 28
expresiones verbales, cada una repetida tres veces, para cada
uno de los siete usuarios, lo que result6 en 84 expresiones por
cada usuario. Al promediar los resultados de los siete usuarios
obtenemos un porcentaje de acierto del 94.84% con una
desviacion estandar del + 6.26% para el reconocimiento del
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diccionario de palabras por parte del sistema, donde los
usuarios cuatro y siete fueron quienes obtuvieron los mejores
porcentajes de éxito en la prueba, es decir, el sistema presentd
la menor cantidad de errores al momento de reconocer sus
expresiones verbales, logrando en ambos casos un desempefi8)
de (96.43% =+ 10.50%); mientras que para los usuarios uno y
tres fueron se presentd el caso opuesto, logrando el sistema un
desempefio de (90.48% + 15.33%). Por otro lado, aquellas
expresiones verbales que al momento de ser identificadas por el
sistema no presentaron un porcentaje de acierto mayor al 90%
al no ser reconocidas correctamente en alguna de sus
repeticiones fueron: “cubo”, “déjalo”, “coge”, “dos”, “seis”,
“once”, “doce” y “ponlo”.

Durante el desarrollo de esta primera prueba cuantitativa se
notd que algunos usuarios pronunciaban las palabras muy
rapidamente o con un volumen de voz muy bajo, por lo que el
modulo de reconocimiento de voz no reconocia algunas silabas
o0 simplemente captaba tanto la entrada de audio emitida por el
usuario, como el ruido de fondo.

Comandos de voz

Cada uno de los siete usuarios realiz6 la pronunciacion de
tres comandos de voz, repitiendo tres veces cada uno de ellos.
Con esta prueba se busca evaluar la efectividad del médulo de
reconocimiento de voz para identificar las tareas de
clasificacion que diferentes usuarios asignan al sistema. Los
comandos usados y sus respectivos resultados se presentan en
la tabla 5.

Tabla 5. Resultados del reconocimiento de comandos de voz.

Comando de Voz
"Toma el cubo verde
siete y ponlo en la zona
doce"

"Toma el cubo azul
cuatroy ponloen la
zona cinco"

"Toma el cubo azul
unoy ponlo en la
zona tres"

Total

U1 100,00 100,00 100,00 100,00
u2 66,67 100,00 100,00 88,89
u3 100,00 100,00 100,00 100,00
U4 100,00 100,00 100,00 100,00
uUs 100,00 100,00 100,00 100,00
U6 100,00 100,00 66,67 88,89
u7 100,00 100,00 100,00 100,00

95,24 100,00 95,24 96,83

Se evaluo un total de 63 comandos de voz, con cada comando
siendo evaluado 21 veces, al ser repetido tres veces por cada
uno de los siete usuarios. Al promediar los resultados se observa
un porcentaje de acierto del 96.83% con una desviacion
estandar del 5.42%, observandose que de las 63 interacciones
se presentaron dos fallas, la primera en el reconocimiento por
parte del sistema del primer comando emitido por el Usuario 2,
y la segunda en el reconocimiento del tercer comando emitido
por el Usuario 6. Esto se debe a que ambos usuarios, la primera
vez que dieron dicha instruccion verbal al sistema no utilizaron
las palabras exactas indicadas para la prueba, sino que usaron
palabras que se encontraban por fuera del diccionario del
sistema, por lo que este lanz6 un mensaje de error. Al darse
cuenta de la razon del error, no volvieron a utilizar palabras por
fuera de las indicadas en las instrucciones verbales de la prueba
y no se presentaron mas errores. Es importante mencionar quey)
el porcentaje obtenido en estas pruebas corresponde al
desempefio del sistema para reconocer los comandos de voz y
no a su ejecucion, ya que como se explica mas adelante, las
redes neuronales artificiales permitieron la ejecucion del
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100,00% de los comandos reconocidos correctamente, gracias
al entrenamiento de todos los posibles escenarios de
clasificacion que se pueden presentar en la zona de trabajo.

Interaccidn gestual

Se solicit6 a cada usuario ejecutar el gesto “seleccionar” sobre
cada una de las 12 zonas definidas en el espacio de trabajo y
esto se repitio tres veces por cada zona. Con esta prueba se
buscé evaluar qué tan bien el médulo de visién artificial del
sistema identifica el gesto que se le ha programado, cuando
diferentes usuarios lo ejecutan. Las zonas y los porcentajes de
acierto del sistema en el reconocimiento de los gestos realizados
por cada usuario se presentan en la tabla 6.

Tabla 6. Resultados de interacciones gestuales.

zona Porcentaje desempeifio por usuario Total
Ul u2 u3 U4 uUs U6 u7
1 66,67 100 33,33 100 33,33 66,67 66,67 66,67
2 66,67 66,67 100 66,67 66,67 66,67 66,67 71,43
3 66,67 66,67 100 66,67 66,67 66,67 66,67 71,43
4 66,67 33,33 33,33 66,67 100 66,67 100 66,67
5 66,67 66,67 66,67 100 100 33,33 100 76,19
6 100 100 66,67 100 100 66,67 100 90,48
7 100 100 100 100 66,67 100 66,67 90,48
8 66,67 100 66,67 66,67 66,67 100 66,67 76,19
9 66,67 100 66,67 66,67 66,67 100 100 80,95
10 100 100 100 100 66,67 100 100 95,24
11 66,67 100 100 100 100 100 100 95,24
12 100 100 66,67 100 66,67 100 100 90,48
Total 77,78 86,11 75,00 86,11 75,00 80,56 86,11 80,95

Se realiz6 la validacion con siete usuarios, quienes ejecutaron
el gesto “seleccionar” 36 veces cada uno, para un total de 252
interacciones gestuales, distribuidas en 12 zonas, siendo
evaluadas cada una de ellas un total de 21 veces. Al promediar
los resultados se obtiene un porcentaje de acierto del 80.95%
con una desviacion estandar del 10.93%. Durante el desarrollo
de estas pruebas se logro identificar que las zonas dentro del
espacio de trabajo que presentaban mayores dificultades para
ser reconocidas por el moddulo de vision artificial se
encontraban en la fila superior del espacio de trabajo, pues las
cuatro zonas que componen esta fila presentan un porcentaje de
acierto igual o menor al 71,63%, que corresponde al menor
porcentaje de acierto obtenido en la prueba.

Durante el desarrollo de esta tercera prueba cuantitativa se
notd que algunos usuarios cometian el error de tocar el cubo que
deseaban seleccionar, esto debido a que su trayectoria la
realizaban mirando la zona de trabajo y no la pantalla del
ordenador, como se les habia indicado, donde se mostraba una
realimentacion visual de lo que el médulo de vision artificial
podia observar. También, los usuarios en ocasiones olvidaban
realizar el gesto de juntar el dedo pulgar con el indice para
seleccionar el cubo, por lo que el sistema solo seleccionaba
cualquiera de los cubos cercanos al dedo pulgar; y por Gltimo
se descubrid que, si la cdmara llegaba a detectar la mano dentro
de la zona de trabajo por accidente, el cubo méas cercano a esta
se guardaria para la siguiente instruccion gestual que se le diera
al sistema.

Interaccién multimodal

Para este tipo de prueba se solicité a cada usuario ejecutar tres
comandos multimodales ya definidos, los cuales constan de
pronunciar la frase “Mira este cubo, ponlo aqui” al mismo
tiempo que se indica mediante el gesto “seleccionar” el cubo
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que debe moverse y posteriormente la zona a la que se debe
llevar, esto se repitid tres veces por cada comando. Los
comandos multimodales utilizados y los resultados obtenidos
en el reconocimiento de las interacciones efectuadas por cada
usuario se presentan en la tabla 7.

Tabla 7. Resultados del reconocimiento de comandos multimodales.

Comando multimodal
‘Mira este cubo
(gesto de seleccionar
sobre cubo azul uno)
ponlo aqui (gesto de
seleccionar sobre la
zona cuatro)’

Mira este cubo
(gesto de seleccionar
sobre cubo verde
tres) ponlo aqui
(gesto de seleccionar
sobre la zona ocho)’

‘Mira este cubo
(gesto de seleccionar
USR sobre cubo verde

dos) ponlo aqui
(gesto de seleccionar
sobre la zona once)’

Total

Total 85,71 95,24 61,90 80,95

Se evalu6 un total de 63 comandos multimodales, siendo
cada comando evaluado 21 veces, al ser repetido tres veces por
cada uno de los siete usuarios. Se observo un desempefio total
del 80.95% con una desviacion estandar del 10.57%. De todas
las 63 interacciones, se observa que el menor desempefio del
sistema se obtuvo al reconocer las interacciones realizadas por
los usuarios tres y cinco, ambos con un porcentaje de acierto del
(66,67% + 16.67%). Los resultados globales de esta prueba son
muy similares a los presentados en las pruebas de la interaccion
gestual, lo que puede estar relacionado con el hecho de que la
interaccion gestual tiene mayor fuerza sobre los resultados de
acierto en el reconocimiento del comando multimodal, dado
que esta es la que permite definir el cubo y la zona. Ademas, el
desempefio promedio de la interaccion verbal fue superior al
95%, dejando casi toda la responsabilidad en el reconocimiento
a la interaccidn gestual.

Desempefio del sistema

Para evaluar el desempefio del sistema se realizé una prueba
con cada uno de los siete usuarios en la que se ejecuta el estado
de clasificacion para cada una de las posibles combinaciones
que pueden tener los cubos en el espacio de trabajo. Por
ejemplo: un cubo azul y un cubo verde; un cubo azul y dos
cubos verdes; un cubo azul y tres cubos verdes; hasta llegar al
escenario en el que estén presentes en el espacio de trabajo tres
cubos azules y tres cubos verdes.

Para la etapa de ejecucion de la investigacion, se tomaron los
resultados de esta Ultima prueba con un total de 63 interacciones
en las que cada usuario ejecuté el ejercicio una sola vez por cada
una de las nueve posibles combinaciones, el sistema ejecut6
correctamente la clasificacion de todos los cubos verdes y
azules el 100.00% de las veces. El sistema no presentd errores
debido a que, una vez identificada la cantidad de cubos, con su
respectiva ubicacion y color, estos eran descritos mediante su
representacion binaria y esta era enviada a la red neuronal, la
cual fue entrenada y validada con todas las posibles variaciones
posibles sin presentar errores en la clasificacion. Una vez
obtenida la solucion proveniente de la red neuronal, el sistema
ejecutd correctamente el movimiento de todos los cubos hasta
completar la tarea satisfactoriamente. Esto demuestra que el
100% de las veces que el sistema reconoce que un usuario esta

u1 66,67 100,00 66,67 77,78

u2 100,00 100,00 66,67 88,389 (°
u3 66,67 100,00 33,33 66,67 !
U4 100,00 100,00 66,67 88,89

us 66,67 66,67 66,67 66,67

13 100,00 100,00 66,67 88,89

u7 100,00 100,00 66,67 88,89

pidiéndole la tarea de clasificar objetos ctbicos por color, este
lo realiza sin errores ya que dentro del entrenamiento de la red
neuronal se han considerado todos los posibles escenarios de
distribucion de los cubos. En cuanto al desempefio del sistema
en relacion a las diferentes herramientas utilizadas para la
comunicacion multimodal, ya los resultados han sido expuestos
en el apartado anterior, en donde mediante la interaccion y
practica, se buscaba empatizar con el usuario acerca de cémo
funciona el sistema, para que asi los resultados revelaran el
proceso de aprendizaje que los usuarios pasaban para poder
operar el sistema correctamente, con la menor cantidad de
errores posibles.

Pruebas cualitativas

Para las pruebas cualitativas se solicito a los usuarios
finalmente diligenciar una encuesta en la que se utilizé la escala
Likert de cinco niveles [10] para evaluar la satisfaccion de estos
al utilizar la arquitectura propuesta para comandar al robot
colaborativo UR3. De este modo, los resultados de las 7
encuestas realizadas a los sujetos de pruebas se presentan en la
misma escala Likert. Las afirmaciones fueron las siguientes; 1)
Segun su criterio, el sistema multimodal desarrollado en la
arquitectura mejora la experiencia de usuario comparado con
una interaccion Kkinestésica o tele operada, 2) Segun su
percepcion, los comandos de voz fueron identificados
correctamente por la arquitectura, 3) En su opinion, la
arquitectura identifico correctamente los comandos gestuales,
4) Considera que la arquitectura identifico correctamente los
comandos multimodales y 5) Desde su punto de vista, considera
que la realimentacién grafica/auditiva contribuy6 a tener una
mejor experiencia. Los resultados obtenidos se presentan en la
figura 14, en la que se puede apreciar el porcentaje de usuarios
que respondi6 con cada uno de los niveles de la escala a cada
pregunta.

Resultado pruebas cualitativas del sistema
100%

BO%
605
40%
20%

Preguntal Pregunta 2
[Mejor Experiencia) {Voz)

Pregunta 3
[Gestos)

Pregunta 4
{Multimodal)

Pregunta S
{Realimentacidn)
De acuerdo

Totalmente de acuerdo Parcialmente de acuerdo

Nideacuerdo ni en desacuerdo B En desacuerdo

Figura 14. Encuesta del desempefio cualitativo de la arquitectura.

Para la primera pregunta el 86% de los usuarios manifestaron
estar totalmente de acuerdo o de acuerdo en que el sistema
desarrollado mejora la experiencia de interaccion con el robot,
comparado con sistemas de interaccion tradicionales como la
kinestésica o tele operada, los usuarios manifestaron que,
aunque es algo novedoso debe mejorarse la identificacion de
gestos y destacaron el buen desempefio de la interaccion verbal.
Este punto de vista de los usuarios es valido ya que en el
apartado de experiencias previas donde se preguntaba a los
sujetos de prueba por los tipos de interaccion con los cuales
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habian tenido la oportunidad de trabajar, estos mencionaban las
falencias que presentaban las modalidades de interaccion
kinestésicas y tele operadas, en relacion a la realimentacion
visual, dificultad al momento de manipular al robot fisicamente
o dependencia de instrumentos o controles independientes para
la operacién. Dado que ya habian manejado este tipo de
interacciones, eran conscientes al identificar las ventajas que
ahora el sistema multimodal les brindaba.

En la segunda pregunta el resultado fue satisfactorio para
todos los usuarios. Al preguntarles acerca de la forma en que
debian de hablar al sistema, las palabras con las que contaban y
el orden en que se habia acomodado el formato para ensefiar
instrucciones al robot, se obtuvieron respuestas positivas, donde
se mencionaba lo comodo que se sentia hablar al robot y que
este pudiese responderte y hacer lo que le indicas. Se menciona
también que el diccionario de palabras deberia de ser estudiado
previamente por los usuarios para que las fallas sean menos
frecuentes.

Para la tercera pregunta el 71% de los usuarios manifestaron
estar de acuerdo en que los comandos gestuales fueron
correctamente identificados por el sistema, pero el 29% restante
no lo estuvo. Al preguntarle a los usuarios la profundidad de ese
sentimiento, responde que era mucho mas complicado
ensefiarle tareas al robot haciendo uso de comandos
multimodales, en lugar de comandos verbales Gnicamente, por
lo que la eleccion de modalidad para algunos usuarios era
bastante clara. Es una nueva forma de comunicarse con el robot
aseguraron todos los usuarios, pero debe de ser muy bien
explicada, al igual que bien desarrollada por los investigadores,
para que la percepcién de los usuarios hacia el uso de estos
comandos mejore.

Para la cuarta pregunta se obtuvieron los mismos resultados
que en la pregunta anterior, los usuarios manifestaron entender
que si la identificacion de los gestos presentaba problemas era
de esperarse que la identificacion de los comandos
multimodales  también  generase  problemas, incluso
mencionaron que zonas en las que mas les fallaba el gesto solo,
eran las mismas zonas en las que a través de la interaccion
multimodal también presentaban inconvenientes.

Si bien hasta este punto las preguntas realizadas a los
usuarios tienen conexion con los resultados porcentuales
obtenidos de las pruebas cuantitativas, el principal objetivo de
las preguntas es conocer el grado de satisfaccién de los
usuarios, no en base a los nimeros que arrojan las pruebas
realizadas en el campo con cada usuario, sino a la experiencia
de contar con mdltiples maneras de comunicarse con un robot
colaborativo para la asignacion de tareas de clasificacion de
objetos.

En la quinta y Gltima pregunta, los usuarios en su mayoria
manifestaron que la realimentacion gréfica era bastante Gtil para
poder identificar las zonas y los cubos, expresan también que la
realimentacion auditiva, aunque Util podria nutrirse con un
vocabulario mas amplio. Solo un usuario manifesté que falta
mayor integracion entre la realimentacion gréafica y auditiva
dado que en la seleccién de cubo y zona al ensefiar una tarea
mediante el gesto, el usuario considera que le seria de gran
ayuda que ademas de poder observar en pantalla el bloque y
zona que se encuentra seleccionando, la arquitectura también
comunique auditivamente esta informacion.

V. DISCUSION

El sistema propuesto tiene como principales caracteristicas:
(i) capacidad de interpretar comandos gestuales y verbales
simultaneamente; (ii) implementacion de un algoritmo de
aprendizaje de maquina para el aprendizaje y ejecucion de
tareas de clasificacion; (iii) experimentacion en un ambiente
real utilizando el robot UR3; (iv) realimentacion grafica y
auditiva para mejorar la experiencia de usuario.

En la tabla 8 se presenta una tabla comparativa con algunos
desarrollos consultados de aplicaciones robéticas reales o
simuladas, mediante interacciones comandadas por gestos, voz
0 sensores, las cuales utilizan algoritmos como Bayesiano,
SVM, CNN, KNN, SURF o Redes Neuronales Artificiales.

Tabla 8. Tabla comparativa con trabajos relacionados

Tipo Aplicacién Desempena
| Feal | Suiada | Gestos | Ver | Bayes | NN | W | SuRr | WAA | Aulis | Vilen | Camplimienis
[U] | X | x | X | N/A 96%
151 X 3 % X X 6% 2 4%
125] x 3 % WiA A 955%
126) X X WA 100% 100%
127] X x X NjA NJA oE%
Sistema Actusl | X X % X seEm | B1% 4,515

utor Tipo da intaraceién | Tipo de Algoritmo

Se evidencio que el 50% de estos sistemas consultados
lograron ser probados sobre aplicaciones robéticas reales,
utilizando sensores como camaras en espectro visible e
infrarrojo cercano para la captura de las sefiales de video.
Ademas de eso, cabe resaltar que en la mayor parte de
investigaciones leidas exceptuando una, utilizan solo un
método de interaccion ya sea por voz, gesto o sensores, lo cual
distingue a nuestro sistema de los demaés, pues este utiliza un
método de interaccion multimodal efectivo segln la percepcién
de los usuarios y los resultados de las pruebas realizadas. El
factor de diferencia con [9], es que plantean un sistema visual y
auditivo con distintas caracteristicas a nuestro sistema, pues su
enfoque es construir un sintetizador de estos médulos para
mejorar la eficiencia en la multimodalidad aplicada. En su fase
experimental probaron los distintos métodos de interaccion, ya
fuera solo gesto, voz o multimodal, utilizaron tres ambientes de
gjecucion de pruebas, en condiciones normales sin
interferencias, ruido interior e interferencias de luz, siendo este
otro factor de diferencia, pues en este proyecto de grado las
pruebas se realizaron bajo las condiciones de ruido e
iluminacién controladas del laboratorio de experimentacion,
que vendria siendo un ambiente de tipo indoor. Comparando
los resultados obtenidos en ambos trabajos relacionados,
respecto al desempefio del 80% de su modelo de audio, es
superado por el desempefio de nuestro sistema auditivo que
obtuve un porcentaje de acierto de 96,83%; en su modelo visual
obtienen un desempefio de 72%, el cual también superamos
obteniendo un porcentaje de acierto de 80,95%, por Gltimo, en
cuanto al desempefio de 94% de su modelo multimodal
utilizando gestos y voz, que cabe resaltar es bastante eficiente
pero no ain méas que el modelo multimodal aplicado a nuestro
sistema, este es sobrepasado por un 0,84%, pues se obtuvo un
porcentaje de acierto del 94,84%. Ademas, cabe resaltar que el
diccionario de expresiones se compone por distintas cantidades
de expresiones verbales, estando presente en este proyecto de
grado un total de 28 expresiones, siendo 22 expresiones mas
respecto a las presentes en [9]. En relacion con la cantidad de
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gestos, en [9] son utilizados cinco gestos durantes la
interaccion, a diferencia de este proyecto de grado que tiene un
gesto. Se resalta entonces el rendimiento y eficiencia de nuestro
sistema, aplicando una interaccién multimodal y un sistema de
audio y vision artificial, pues asi lo demuestra los resultados
obtenidos en la fase experimental, convirtiéndose en un gran
aporte, pues presenta ventajas relevantes sobre otros modelos.

Los resultados obtenidos en el protocolo de pruebas junto con
las respuestas a todas preguntas de satisfaccion que se le hizo a
los usuarios, permiten considerar que se ha alcanzado la meta
de un sistema de clasificacion de objetos clbicos por color que
mediante el aprendizaje de maquina y la comunicacion
multimodal pudiera permitir a un mayor nimero de personas la
posibilidad de interactuar con robot sin la necesidad de ser
expertos en programacion.

VI. CONCLUSIONES

En este trabajo se desarrollé y valido un sistema que permite
interactuar a una persona con un robot colaborativo UR3
mediante una comunicacion multimodal por gestos y por voz
para la ensefianza y ejecucion de tareas de clasificacion de
objetos cubicos por color, haciendo uso de algoritmos de vision
artificial, reconocimiento de voz y redes neuronales artificiales.

Se evaluaron 588 interacciones verbales, 21 comandos de
voz, 252 interacciones gestuales, 63 interacciones
multimodales y 63 clasificaciones por color de objetos clbicos,
obteniendo un total de acierto del 94.84% para las expresiones
verbales, un 96.83% para comandos de voz, un 80.95% para los
comandos multimodales y 100% para las clasificaciones por
color de objetos cubicos. Esto da a entender que al menos 8 de
cada 10 veces en que un usuario decidié asignar una tarea de
clasificacion al robot haciendo uso de cualquiera de los items
evaluados, logré satisfactoriamente comunicarle al robot lo que
en realidad deseaba, pues al asegurar solo el reconocimiento del
comando utilizado, ya se cuenta con su correcta ejecucién en el
100,00% de los casos.

Los sujetos de prueba concuerdan en que los comandos
verbales y multimodales implementados mejoran la experiencia
de interaccién con el robot, debido a que ademas de tener
experiencia con interfaces kinestésicas o tele operadas, ellos
afirmaron que la multimodalidad presentada en el sistema
desarrollado en este trabajo otorga mas opciones, posibilidades
y facilidades al momento de designar tareas. Asi, al ver ahora
que para hacer uso del robot los usuarios no requieren
programarlo de manera convencional, el esfuerzo se minimiza
y los resultados en la ejecucion de tareas son satisfactorios.

Los comandos gestuales fueron destacados por los sujetos de
prueba de todo el sistema, pues cinco de ellos mencionaron que
era la primera vez que ensefiaban tareas a un robot haciendo uso
de sus dedos como selector de objetos. Sin embargo, asi como
fue esta funcionalidad del sistema lo que mas les Ilam6 la
atencion, también fue donde mas errores e interrupciones
encontraron a la hora de realizar las pruebas. Esto es sin duda
solo un pequefio ejemplo de las grandes posibilidades que las
redes neuronales y la comunicacién multimodal representan en
el mundo de la robdtica y la inteligencia artificial. Para este
trabajo solo se aplicé una tarea de clasificacién, pero trabajos
venideros podrian llegar a utilizar lo que aqui se ha
implementado para aplicaciones como la separacion de

residuos, la identificacion del estado de maduracion de las
frutas o la solucién de algoritmos en la investigacion de
operaciones, entre otros. Las posibilidades son muchas y ahora
que se ha dado la oportunidad de incluir a personas con pocos
conocimientos en la programacién, muchas puertas a nuevas
ideas se han abierto.

Como trabajo futuro se propone desarrollar una
manipulacion mas precisa de la pinza incluyendo su rotacién, el
control del porcentaje de apertura de la pinza y la velocidad de
movimiento del robot. Ademas, integrar nuevos comandos y
demostraciones al robot permitiendo el aprendizaje y ejecucion
de nuevas tareas de manipulacion de objetos como la
paletizacion y el ensamble de piezas. Respecto a la ejecucion
de nuevas tareas de clasificacion, para su posible realizacion
tendria que entrenarse nuevamente la maquina de aprendizaje
de modo offline teniendo en cuenta los nuevos parametros
establecidos como la cantidad de cubos y sus ubicaciones en las
zonas presentes en el espacio de trabajo, pues estos factores
vendrian siendo la composicién del vector de salida que seria el
Unico variante, ya que el sistema conoce todas las posibles
combinaciones de entrada que pueden ser presentadas por un
usuario durante la interaccion. Es por ello que seria posible
realizar cualquier tipo de clasificacion de los cubos de color
utilizando nuestra arquitectura. El sistema también podria
ajustarse para reconocer cubos de otros colores, incluso agregar
maés gestos y comandos de voz o hasta cambiar el método de
aprendizaje como con arquitecturas cognitivas permitiendo asi
el aprendizaje online del sistema, todo esto de acuerdo a la
necesidad del problema, no obstante el desarrollo de este
proyecto de grado sirve de base para todos esos posibles
trabajos futuros relacionados que puedan ser abordados, ya que
cuenta con un sistema visual y auditivo eficiente y una maquina
de aprendizaje con un gran potencial, pues se obtuvo un
desempefio del 100%.
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