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Resumen

Recientes avances han demostrado que, en ciertos casos de deficiencia visual, la visién puede ser parcialmente restituida me-
diante prétesis visuales. Debido a sus limitaciones, surge el interés por desarrollar métodos de visién por computador para extraer
informacion relevante del entorno y adaptarla a las prétesis. Para poder evaluar la eficacia de estos métodos, debido a la escasez
de personas operadas, se utilizan simuladores de prétesis visuales, que permiten experimentar con personas de visién sana. En este
trabajo, presentamos un nuevo simulador realista, integrado en un framework de robdtica, que permite probar distintos modos de
representacion mediante gafas de realidad virtual. Una de las principales novedades es la inclusién de un modelo temporal, inspira-
do en experimentos con pacientes reales, para transmitir la dimension del tiempo en la generacién de estimulos visuales. Ademas,
permite la inmersion total del usuario en un entorno virtual en el que se ha integrado una red neuronal de segmentacién semantica
para ayudar a detectar objetos y personas.

Palabras clave: Navegacion, programacion y vision de robots, Redes neuronales, Algoritmos en tiempo real, Trabajar en entornos
reales y virtuales, Interfaces inteligentes, Tecnologia asistiva e ingeniera de rehabilitacién

Immersive prosthetic vision simulator modelling spatiotemporal stimuli
Abstract

Recent advances have shown that, in certain cases of visual impairment, vision can be partially restored by means of visual
prostheses. Due to its limitations, there is interest in developing computer vision methods to extract relevant information from the
environment and adapt it to the prosthesis. In order to evaluate the effectiveness of these methods, due to the scarcity of operated
people, visual prosthesis simulators are used, which allow experimenting with healthy sighted people. In this work, we present a
new realistic simulator, integrated in a robotics framework, which allows testing different modes of representation through virtual
reality goggles. One of the main novelties is the inclusion of a temporal model, inspired by experiments with real patients, to convey
the dimension of time in the generation of visual stimuli. In addition, it allows total immersion of the user in a virtual environment
in which a semantic segmentation neural network has been integrated to help detect objects and people.

Keywords: Robot Navigation, Programming and Vision, Neural networks, Real-time algorithms, Work in real and virtual
environments, Intelligent interfaces, Assistive technology and rehabilitation engineering

1. Introduccion terioro de la vision cercana o distante (WHO, 2022). 88,4 mi-
llones por ceguera o deterioro moderado o grave de la visién
distante, 94 millones por cataratas, 8 millones por degeneracién
macular relacionada con la edad, 7,7 millones por glaucoma y
3,9 millones por retinopatia diabética (Steinmetz et al., 2021).

El sentido humano que més informacién aporta es la vision,
pero algunas personas lo han perdido total o parcialmente debi-
do a accidentes o enfermedades degenerativas. Segin la OMS,
en el mundo hay al menos 2200 millones de personas con de-
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Numerosos trabajos han demostrado que al estimular dife-
rentes partes de la via visual mediante electrodos, se puede con-
seguir que los pacientes perciban formas luminosas llamadas
fosfenos. Este fendbmeno ha permitido el desarrollo de prétesis
visuales que pueden implantarse en el cortex visual (Brindley
and Lewin, 1968), el nervio dptico (Veraart et al., 1998) o la
retina (Humayun et al., 1996). Hay que tener en cuenta que es-
tas dltimas provocan una remodelacion retiniana (Marc et al.,
2008; Jones et al., 2016) no dejandola intacta.

Los experimentos demuestran que los pacientes son capaces
de detectar fosfenos en electrodos individuales. Desafortunada-
mente, la resolucion de la rejilla de fosfenos producidos se ve li-
mitada por la biologfia, la tecnologia y la seguridad del paciente
(Lui et al., 2012) y tienen serias limitaciones (Meffin, 2013; Be-
yeler et al., 2017b) como la baja resolucién, un campo de visién
reducido, bajo rango de luminosidad, o ruido (Dagnelie, 2006)
(Figura 1). Ademas, estos no tienen forma circular perfecta co-
mo se habia supuesto hasta la fecha, si no que tienen formas
distorsionadas y alargadas que se desvanecen con el tiempo y
dependen de la prétesis y del paciente (Beyeler et al., 2019)

Figura 1: A la izquierda, imagen del entorno como lo veria una persona de
visién sana, a la derecha, mapa con modelo Scoreboard de fosfenos de como
veria una persona operada con protesis

Dos de las prétesis mds usadas y que cuentan con aproba-
cidn clinica para salir al mercado, son el Argus II (Humayun
et al., 2012) y el Alpha IMS (Rothermel et al., 2008; Zrenner
etal., 2011). Argus II consta de una cdmara montada en el cen-
tro de unas gafas que capta la informacién visual, la cual es
convertida en estimulaciones eléctricas que llegan a la rejilla
de electrodos que provocan el mapa de fosfenos. Por otro lado,
Alpha IMS usa microfotodiodos dentro del globo ocular para
capturar la informacién luminosa. A pesar de que la resolucién
de Alpha IMS es mayor que la de Argus II (1500 frente a 60
electrodos), algunos estudios han demostrado que este mayor
nimero de fosfenos no correla con una mejora significativa en
la agudeza visual en algunas tareas (Meffin, 2013). La razén
puede ser que el control de las variables en el Alpha es limita-
do mientras que el Argus permite ajustarlas para cada electrodo
(Stronks and Dagnelie, 2014). Para nuestro trabajo nos hemos
inspirado por el esquema en el que la informacién se captu-
ra con una cdmara, y aprovecharemos métodos de visién por
computador, deep learning y robdtica para extraer informacién
del entorno y ayudar a comunicarsela al paciente.

Estas proétesis se encuentran en una fase temprana de inves-
tigacion, por lo que existen muy pocas personas operadas, lo
cual hace que la experimentacién con estos pacientes sea practi-
camete inviable. Por eso, los simuladores de prétesis visuales
(SPV) han surgido para poder realizar pruebas en sujetos de vi-
sién sana de tal manera que puedan visualizar lo que veria una
persona con protesis a través de una pantalla (Sanchez-Garcia
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et al., 2021) o de un dispositivo montado en la cabeza (HMD)
(Perez-Yus et al., 2023). La finalidad consiste en evaluar los
factores mas limitantes a la hora de realizar diversas tareas, pa-
ra contribuir con la linea de investigacion que se centra en me-
jorar estas protesis, y en introducir y testear nuevos modos de
representacion fosfénica para aumentar la informacién relevan-
te (Barnes, 2013) y evaluar su viabilidad dentro de protesis ya
existentes, con las limitaciones actuales.

Informacion

Mapa de Inf iond ! n
fosfenos nformacion de visual, posicion,
| ‘la orientacion velocidad
Cliente de RV ¢, yors Tcp/i1p
Orientacion de la cabe‘z’t\a
~ Mapa de fosfenos ‘
]

Figura 2: Esquema general del SPV

Algunos ejemplos de experimentos realizados para deter-
minar los factores limitantes se citan a continuacién. En (Cha
etal., 1992) se concluye que con un campo de visién de 30° e in-
troduciendo una serie de pixeles de 25 x 25 distribuidos dentro
del drea visual foveal, se puede conseguir una movilidad util en
un entorno simple en el reconocimiento de patrones. En (Dag-
nelie et al., 2007) se explor6 el nimero minimo de fosfenos pa-
ra la movilidad en entornos reales y virtuales. En (Zhao et al.,
2017) se simul6 un entorno virtual en el que los sujetos realizan
tareas de identificacién y navegacién con un campo de vision
de 50°. En (van Rheede et al., 2010) se utiliza un HMD con eye
tracking para estudiar su impacto en el escaneo visual con mo-
vimientos de cabeza a la hora de explorar el entorno. También
se han usado técnicas de deep learning (Leo et al., 2018) para
intentar representar el maximo de informacién a modo de reali-
dad aumentada en el mapa de fosfenos. En (Feng et al., 2017) se
ha usado para detectar la informacion de bordes estructurales.

En cuanto a las representaciones de fosfenos, en (Chen
et al., 2009b,a) se propone un marco estandarizado segun la des-
cripcién ofrecida por sujetos implantados. Més recientemente,
se han realizado modelos més complejos de la percepcién de
fosfenos, incluyendo aspectos espaciales y temporales Horsa-
ger et al. (2009); Nanduri et al. (2012); Beyeler et al. (2019),
algunos de los cuales aparecen implementados en la libreria
pulse2percept (Beyeler et al., 2017a). Dicha libreria ha sido
usada por trabajos como (Kasowski and Beyeler, 2022). Uti-
lizando estos trabajos como inspiracién, hemos realizado una
nueva implementacién del modelo temporal de (Horsager et al.,
2009) en tiempo real, teniendo en cuenta la respuesta dindmica
no lineal de los fosfenos.

Un esquema general del funcionamiento del simulador es
presentado en la Figura 2. Se simula la visién protésica con
un modelo temporal permitiendo la exploracién del mismo mo-
viendo la cabeza, gracias a las gafas de realidad virtual, y tras-
ladandose con un mando o teclado.
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El objetivo es crear un framework para experimentar y eva-
luar algoritmos y técnicas que pudiesen llegar a ser implemen-
tadas en protesis reales en teimpo real. En el simulador propues-
to, se puede visualizar lo que el usuario percibe y monitorizar
el movimiento del mismo por el entorno virtual desde una vis-
ta aérea. Por otro lado, el uso de un framework de desarrollo
de robots (ROS) permite un desarrollo modular y expandible,
la emulacién o uso directo de sensores y cdmaras reales, y la
incorporacién de métodos ya desarrollados en el campo de la
robdtica.

La visién por computador puede utilizarse para asistir en
la identificacién de objetos o personas. En este trabajo se ha
integrado una red neuronal de segmentacién semdntica en el
simulador, que permite detectar los elementos relevantes de la
escena y resaltarlos en vision fosfénica.

Un resumen de las principales contribuciones de este traba-
jo son las siguientes:

= Es inmersivo gracias a la introduccién de las gafas de
realidad virtual Oculus Rift DK2.

= Al conectar dos equipos, permite realizar todo el proce-
samiento pesado en un ordenador o servidor externo al
cual se conecta en remoto.

= El modelo temporal de (Horsager et al., 2009) permite
representar dindmicas temporales de fosfenos realistas.

= Se ha introducido una red neuronal para segmentacién
semantica que ayuda a la percepcién del entorno.

El contenido de este documento se estructura en, una ex-
plicacién detallada del modelo espaciotemporal integrado en el
simulador (Horsager et al., 2009), una descripcién de la arqui-
tectura del sistema considerando el flujo de informacién entre
equipos, y finalmente se comenta la implementacién de la seg-
mentacion y resaltado de objetos. Para terminar, se presentan
las conclusiones obtenidas en este estudio y se plantean las po-
sibles lineas de investigacion futura.

2. Modelado de fosfenos

Los primeros estudios de prétesis visuales describian los
fosfenos como pequefios puntos luminosos aislados (Score-
board model). Sin embargo, en estudios mds recientes se han in-
troducido modelos temporales, espaciales y espacio-temporales
mads avanzados (Thompson et al., 2003; Nanduri et al., 2008;
Horsager et al., 2009; Nanduri et al., 2012; Beyeler et al., 2019;
Granley and Beyeler, 2021) que, a partir de ensayos con pa-
cientes implantados, han demostrado que los fosfenos creados
al estimular un tnico electrodo suelen tardar en aparecer y des-
vanecerse, y ademds se perciben con formas distorsionadas y
alargadas. Esto se debe a que los electrodos provocan una ac-
tivacién en las fibras axénicas (Axon Map Model). Ademas, si
se estimulan varios electrodos a la vez, no se puede conocer el
comportamiento de ellos simplemente combinando linealmente
las percepciones independientes de cada uno.

El modelo espacio-temporal de (Granley and Beyeler,
2021) simula el encendido y apagado de los fosfenos asi co-
mo la variacién de su elongacion dependiendo de la amplitud
y frecuencia del estimulo. Sin embargo, simplifica la compleji-
dad de la parte temporal prediciendo el estimulo mas intenso,

881

solo tiene la opcidn de estimular electrodos individuales y ne-
cesita de bastante tiempo de procesamiento. Como ademds la
forma y disposicién de los fosfenos dependen de la protesis y
del paciente, lo cual varia demasiado, hemos decidido represen-
tarlos con el modelo espacial Scoreboard. En este modelo, ca-
da fosfeno representa como un circulo luminoso sin anomalias
cromadticas, cuya luminosidad sigue una distribucién gaussiana
de dos dimensiones (Hayes et al., 2003), de tal forma que el
centro estd mas iluminado y se difumina conforme se aleja de
€l (Chen et al., 2009a). Otros trabajos han representado los fos-
fenos como circulos con intensidad constante en toda su area
(Thompson et al., 2003; Dagnelie et al., 2006) o como pixe-
les en imdgenes de muy baja resolucién (Sommerhalder et al.,
2004), sin embargo, es una sobresimplificacién (Dagnelie et al.,
2006). Se ha introducido la posibilidad de afiadir ruido gaus-
siano en las posiciones de los fosfenos para indicar que la loca-
lizacién no dispone una malla perfectamente ordenada, y se ha
afiadido drop-out para simular que no todos los fosfenos elicita-
dos se llegan a activar (Thompson et al., 2003; Dagnelie et al.,
2006). Por otra parte, el campo de vision en los dispositivos
protésicos actuales es de 10°-20°. Cabe mencionar que todos
estos parametros son facilmente modificables.

Modelo de percepcién temporal discretizado
Look-Up Table

- .

=
=

=

0110010100

0001001100

0110001100

Modelo Continuo

4437

Modelo de percepcién continuo (Horsager)

Stimuli Percept

Figura 3: Esquema general del modelo temporal de un fosfeno. En rojo el valor
de la Look-Up Table para el fosfeno sefialado en cada instante.

En cuanto a la dindmica temporal que sigue la luminosidad
de los fosfenos, utilizamos el modelo temporal de (Horsager
et al., 2009), en cuyos experimentos revela que el tiempo de
respuesta del estimulo visual es de unos 200 ms, mucho mayor
que los cambios temporales que la vision es capaz de percibir
(20 ms). Partiendo de sus ecuaciones, se ha modelado su com-
portamiento dependiendo del pulso de entrada (Figura 3).

Hemos simulado el mismo tipo de estimulo eléctrico que
con el implante Alpha-AMS de Retina Implant AG, en el cual
se utilizan pulsos bifdsicos en 1600 fosfenos. La salida de un
tnico pulso representa el nivel de iluminacién del fosfeno res-
pecto al tiempo. Se enciende bastante rdpido pero el apagado
del mismo es mas lento y genera una sensacion de estela visual.
Sin embargo si se producen varios pulsos seguidos el compor-
tamiento no es lineal y requiere realizar cdlculos costosos a un
tiempo de muestreo muy pequefio respecto de las frecuencias de
trabajo. Para poder implementarlo en tiempo real, se ha cons-
truido un modelo de percepcidn temporal discretizado que al-
macena el valor de intensidad del pixel segun la informacién
obtenida en instantes anteriores. Para ello, se han obtenido los



XLIV Jornadas de Automatica 2023. Vision por Computador. Santos-Villafranca, M. et al., pp. 879-884

resultados de iluminacién a partir de las posibles combinacio-
nes que pueden haberse dado en el frame actual y los 9 anterio-
res, donde los estimulos se calculan a partir de las imdgenes de
entrada binarizadas y reescaladas de tal forma que cada pixel
se corresponde a un fosfeno. Se ha guardado dicha informacién
en una Look-Up Table cuya entrada es una secuencia de unos y
ceros dependiente del frame actual y los 9 anteriores. En orden
secuencial se representa con 0 si no ha habido pulso y 1 si si
que lo ha habido.

t=40ms

t=0ms t=20ms

t=100 ms

t=120 ms t=140 ms t=180ms

Figura 4: Salida del modelo temporal del taburete desplazandose hacia la dere-
cha

El resultado de aplicar el modelo discreto anterior a una
imagen binarizada de un taburete desplazddose hacia la dere-
cha se muestra en la Figura 4.

3. Simulador de realidad virtual

El uso de entornos virtuales es importante a la hora de rea-
lizar experimentos de forma segura y barata. La evaluacion es
mucho maés precisa ya que es un entorno facilmente modifica-
ble y en el que siempre se conoce de forma exacta la posicion
del sujeto, el tiempo y las posibles colisiones con obstaculos.
También se pueden realizar experimentos de forma sistemati-
ca, en igualdad de condiciones y con mds cantidad y variedad
de sujetos. Nuestra propuesta consiste en integrar el modelo si-
mulado de proétesis visuales (Seccién 2) en un framework de
robdtica (Robot Operating System (ROS, 2022)) de forma que
los algoritmos de percepcion y representacién puedan utilizar-
se indistintamente en entornos reales como en entornos virtua-
les. La arquitectura hardware de este simulador se compone de
dos sistemas, por un lado un servidor el cual realiza el proce-
samiento de la imagen para convertirla a fosfenos, y por el otro
un cliente que hace de interfaz con las gafas de realidad virtual
(Figura 2). ROS es un conjunto de librerias que facilita la co-
municacién entre médulos de software (nodos) a través de unos
canales de informacion (fopics). Ademas hace de interfaz con
sensores y actuadores reales y permite integrar librerias de algo-
ritmos del estado del arte de robética y visién por computador.
El entorno virtual utilizado para el simulador es Gazebo !, un
simulador 3D multirrobot, dindmico, open-source con visuali-
zacion de datos, simulacién de entornos remotos, con colisiones
en entornos tanto internos como externos, en el que se pueden
afiadir inercias, modificar velocidades e incluso colocar objetos
que se muevan segun una cierta trayectoria.

"https://gazebosim.org
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came: Tink

Figura 5: Izquierda: Ejemplo de un entorno de Gazebo importado desde
Sweethome3D. Derecha: Modelo Blindbot

Se ha desarrollado un avatar humano, modelado en Gaze-
bo como un robot (Blindbot, ver Figura 5, derecha), para situar
al sujeto en el mundo virtual. Se trata de una readaptacion del
Turtlebot 3, el cual se puede mover con un teclado o un mando
joystick y tiene sensores de odometria y colisiones integrados.
Para la visualizacién de imégenes, se ha colocado la cdmara
RGB-D Asus Xtion Pro Live a la altura de los ojos del sujeto
en la que se han afiadido movimientos rotatorios entorno a su
centro para simular una rétula esférica y que se asemeje todo lo
posible al movimiento real de la cabeza. Estos cambios se han
conseguido modificando los diferentes /inks (describen cuerpos
rigidos) y joints (describen la cinemdtica y dindmica de la ar-
ticulacién) para que los movimientos sean posibles y para que
los diferentes elementos se acoplen como uno solo.

La informacidn visual de la cdmara se publica en diferen-
tes topics, uno de color, otro de profundidad, y otro de nubes
de puntos, informacién que, posteriormente puede ser usada y
procesada para generar diferentes representaciones fosfénicas
en funcion de la tarea que pretendamos abordar (e.g. navega-
cién, deteccidn de objetos, evitacion de obstaculos). A partir de
esta informacidn visual, se realiza el paso de imagen a mapa de
fosfenos. Se simulan cdmaras y robots reales, por lo que, es sen-
cillo trasladar todo el trabajo a la realidad y que los dispositivos
reales publiquen la informacién visual en los topics.

server.cpp

Cliente de RV

Inicializacién

Sockets TCP/IP

Angulos W, 8, &
Luminosidad fosfenos

Bucle en
tiempo real

Package RGBD-
VA

Imagen de Gazebo

4
0

Figura 6: Esquema de envio y recibo de informacidn entre equipos

Para afiadir mas realismo al entorno virtual, se han importa-
do entornos de Sweethome3D (Sweethome3D, 2022) (Figura 5,
izquierda) para simular entornos de interiores mds realistas y
complejos.

Para poder controlar el desplazamiento y la rotacién de la
camara, se necesita la informacion de orientacion de la cabeza
del usuario estimada a partir de la unidad de medida inercial
(IMU) integrada en las gafas de realidad virtual. El cliente de
realidad virtual (Figura 6) es un equipo que hace de interfaz


https://gazebosim.org

XLIV Jornadas de Automética 2023. Vision por Computador. Santos-Villafranca, M. et al., pp. 879-884

con las gafas de realidad virtual Oculus Rift DK2. Por un la-
do, estima la orientacién de las gafas a partir de la informacién
inercial de la IMU y la envia al simulador principal (servidor).
Por otro lado, es el encargado de recibir la luminosidad deseada
de cada uno de los fosfenos y mostrar en la pantalla de las gafas
siguiendo el modelo espacial y temporal. El cliente de realidad
virtual procesa el modelo espacial de la malla de fosfenos (po-
sicién, tamafio, apariencia) actualizando la luminosidad de los
fosfenos a partir de la trama de intensidades recibida.

Este equipo se conecta al servidor a través de internet (soc-
kets TCP-IP), con lo que, no es necesario que ambos equipos
se encuentren fisicamente proximos ni en la misma red local.
El servidor envia la informacion de orientacion de las gafas que
mueve la cdmara de Gazebo. Por otro lado, dicho nodo se sus-
cribe a un topic en el que lee la informacién de la luminosidad
de cada fosfeno y la envia a través del socket al cliente (Figu-
ra 6). El proceso completo se puede llegar a ejecutar a unos
10FPS considerando la ejecucién del entorno virtual, el pro-
cesamiento total de fosfenos (que incluye modos de representa-
cién aumentada y el modelo espacio-temporal), la visualizacion
en las Oculus y el envio y recibo de informacion.

4. Segmentacion semantica de objetos

Para intentar aportar mayor informacién en la representa-
cion fosfénica, se ha afiadido una red neuronal de segmentacion
de objetos y se han seleccionado algunos para resaltarlos al ni-
vel méximo de luminosidad (Figura 7) indicando asf al paciente
la ubicacién del objeto y su forma. De esta manera, la navega-
cién, el reconocimiento de objetos, y por ende, el de estancias
debido al tipo de objetos dentro de ellas, resulta mas sencilla.

Figura 7: De izquiera a derecha: imagen a color donde la rejilla verde muestra
el 4rea que se transforma a fosfenos, resultado de la prediccién de la red, mapa
de fosfenos base, mapa de fosfenos con el objeto segmentado resaltado.

En el servidor que realiza todo el procesamiento pesado se
ha desarrollado un nuevo nodo ROS que ejecuta una implemen-
tacion en Pytorch de la red pre-entrenada DilatedResNet-18 +
PPM. De todas las que prueban en el github y papers oficia-
les del dataset ADE20K ((Zhou et al., 2017, 2019)), es de los
que mejores métricas obtiene manteniendo un FPS razonable
para su introduccién al simulador (mloU: 42.19, acc: 80.59,
overall score: 61.39, FPS: 6.8). En particular, la arquitectura
que utilizamos se compone de Resnet5S0Dilated, dos redes en
cascada propuestas en (Zhou et al., 2017) donde el backnbone
son SegNet (Badrinarayanan et al., 2017) y DilatedVGG (Chen
et al., 2017; Yu and Koltun, 2015), como encoder y un decoder
PPM deepsup (Pyramid Pooling Module) que agrega informa-
cién contextual multiescala en la escena con el dataset ADE20K
(Zhou et al., 2017, 2019). Este dataset contiene 150 clases di-
ferentes de objetos, entre los cuales hacemos una seleccion, ya
que si se resaltasen todos no se distinguirian unos objetos de
otros.
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Para que la inferencia de segmentacién semantica se pueda
integrar en un esquema de tiempo real se ha ajustado el nime-
ro de iteraciones del algoritmo a 3 a una velocidad de 4FPS
(unos 0,25s). La ejecucion completa del nodo incluye la lectura
de la informacién visual del topic de cdmara, la inferencia del
score de cada clase asi como la generacién y publicacién de las
madscaras binarias de segmentacion semantica.

Figura 8: Frames de imagen a color segin se mueve la cdmara hacia la dere-
cha en la primera linea. Resultado de la segmentacion semadntica en la segunda
linea. Modelo Scoreboard sin dindmicas temporales en la tercera linea. Resul-
tado del modelo temporal en la dltima linea

Un ejemplo de la combinacién del resultado de aplicar la
segmentacion semdntica y el modelo temporal de Horsager en
nuestro simulador se puede apreciar en la (Figura 8).

5. Conclusiones

En este trabajo presentamos un simulador de vision protési-
ca (SPV) que incluye modelos espacio-temporales de estimulos
visuales y permite la interaccién en un entorno artificial utili-
zando un sistema de realidad virtual inmersivo. La inclusién de
un modelo espacio-temporal aporta mayor realismo al simula-
dor, lo cual permite extraer conclusiones mas valiosas de los
experimentos al hacer que la experiencia sea mds semejante a
la de los pacientes con implantes. El uso de Gazebo y ROS
permite el funcionamiento tanto en un entorno virtual como en
uno real. Por otro lado, su estructura dividida en dos equipos
diferentes, hace posible que, aunque ejecute una red neuronal
y otros procesos costosos, pueda ser usado en tiempo real y
s6lo se necesite utilizar un equipo portable de pequefio tamafio.
Ademéds, se propone un método para ayudar a encontrar obje-
tos y personas por medio de una red neuronal de segmentacién
semantica. Se han seleccionado diferentes objetos a resaltar con
el fin de facilitar tareas como el reconocimiento de objetos, es-
tancias o navegacién. Como trabajo futuro, queda pendiente la
realizacién de experimentos con personas en los que se com-
pruebe la eficacia de usar la segmentacién de objetos, asi como
un estudio de qué objetos es mds importante resaltar dependien-
do de la tarea a realizar.
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