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Abstract— The rapid advancement of robotic technologies has driven the development of mobile robots, which are applied in various
areas such as industry, logistics, exploration, security, healthcare, and many more. The aim of this research is to analyze and compare
machine learning and deep learning techniques in the design and optimization of mobile robots with the purpose of identifying methods that
stand out for their accuracy and reliability, thus contributing to the development of more efficient tools and models that increase the
effectiveness of robotic systems in various environments. The PRISMA method was used to compile and systematize 65 articles relevant to
the study topic. The results show that the development of mobile robots has become a frequent topic of interest for researchers in China and
South Korea. In Machine Learning, the most prominent methods are Random Forest (RF) and SVM. In Deep Learning, the most
outstanding techniques are CNN and SLAM. It is concluded that Machine Learning focuses on key applications such as navigation and
mapping, while Deep Learning deals with complex challenges such as autonomous driving and image processing. Both disciplines
complement each other in mobile robotics, where Machine Learning improves functionality and efficiency, and Deep Learning fosters
innovation and understanding of the environment, opening opportunities for future research.
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Resumen— — El rdpido avance de las tecnologias robdticas ha
impulsado el desarrollo de robots moviles, que se aplican en
diversas dreas como la industria, la logistica, la exploracion, la
seguridad, la salud y muchas mas. El objetivo de esta investigacion
es analizar y comparar técnicas de machine learning y deep
learning en el disefio y optimizacion de robots moviles con el
proposito de identificar métodos que se destaquen por su precision
y fiabilidad, contribuyendo asi al desarrollo de herramientas y
modelos mds eficientes que incrementen la eficacia de los sistemas
roboticos en diversos entornos. Se utilizo el método PRISMA para
compilar y sistematizar 65 articulos pertinentes al tema de estudio.
Los resultados muestran que el desarrollo de robots moviles se ha
convertido en temas de interés frecuente para los investigadores en
China y Corea del Sur. En Machine Learning, los métodos mds
destacados son el Bosque Aleatorio (RF) y SVM. En Deep Learning,
las técnicas mds sobresalientes son las CNN y el SLAM. Se
concluye que Machine Learning se enfoca en aplicaciones clave
como navegacion y mapeo, mientras que el Deep Learning se ocupa
de retos complejos como la conduccion autonoma y el
procesamiento de imdgenes. Ambas disciplinas se complementan en
la robotica movil, donde Machine Learning mejora funcionalidad y
eficiencia, y Deep Learning fomenta la innovacion y la
comprension del entorno, abriendo oportunidades para futuras
investigaciones.

Palabras clave-- Machine Learning, Deep Learning, Robots
Moviles, Desarrollo de Robots.

I. INTRODUCCION

En las Gltimas décadas, el crecimiento acelerado de las
tecnologias robdticas ha propiciado el desarrollo de robots
moviles que han cambiado de manera significativa varias
industrias, incluyendo la manufactura, la logistica y la
atencion sanitaria [1], [2], [3]. Los robots mdviles, equipados
con sensores y algoritmos sofisticados, son capaces de operar
de manera autdnoma en entornos complejos. Esto les permite
ofrecer soluciones eficientes a desafios que anteriormente
requerian la intervencion humana [4], [5], [6].

Los algoritmos de Machine Learning son conjuntos de
reglas y técnicas que permiten a los modelos aprender de los
datos y realizar predicciones. Estos algoritmos se clasifican en
tres categorias principales segln el tipo de aprendizaje que
emplean: aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado
y aprendizaje por refuerzo [7], [8]. Existen varios algoritmos
de machine learning esenciales para el desarrollo de robots
moviles. En Aprendizaje Supervisado, destacan la Regresion

Lineal, Arboles de Decision, Maquinas de Soporte Vectorial
(SVM) y Redes Neurales. En Aprendizaje No Supervisado,
son importantes K-medias, DBSCAN y XGBoost para
identificar patrones. En Aprendizaje por Refuerzo, se utilizan
Q-Learning, Redes Neurales Profundas, Aprendizaje por
Refuerzo Profundo (DRL) y Proximal Policy Optimization
(PPO) para la toma de decisiones en entornos dinamicos [9],
[10], [11], [12].

Los algoritmos de Deep Learning en robética movil
utilizan redes neuronales profundas para que los robots
interactlen de forma auténoma con su entorno, mejorando su
navegacion, reconocimiento de objetos y toma de decisiones
en tiempo real, lo que optimiza su autonomia y funcionalidad
en diversas aplicaciones [13], [14]. Los algoritmos de Deep
Learning son esenciales para el avance de los robots mdviles.
Destacan las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) para
el procesamiento de imdagenes, las Redes Neuronales
Recurrentes (RNN) para el andlisis de secuencias, las Redes
Generativas Antagonicas (GANSs) para generar nuevos datos y
las Redes de Memoria a Corto y Largo Plazo (LSTM) para
manejar dependencias a largo plazo en datos secuenciales.
Estos algoritmos son fundamentales en el desarrollo de
tecnologias robdticas avanzadas [15], [16], [17].

La investigacion evallia la efectividad de técnicas de
machine learning y deep learning, destacando sus métodos,
ventajas y desventajas. Los resultados permitiran tomar
decisiones informadas en desarrollos futuros y avanzaran el
conocimiento en robotica inteligente, sirviendo de base para
investigaciones posteriores.

La investigacion evalla la eficacia de enfoques de
inteligencia artificial en la navegacion, percepcion y toma de
decisiones de robots maéviles, comparando el Deep Learning
con técnicas tradicionales de Machine Learning en entornos
complejos. El prop6sito es examinar los beneficios y las
restricciones de las dos técnicas para orientar a investigadores
y desarrolladores en sus elecciones tecnolégicas.

El objetivo de esta investigacion es analizar y comparar
técnicas de machine learning y deep learning en el disefio y
optimizacion de robots moviles, identificando métodos
destacados por su precision y fiabilidad. Se busca contribuir al
desarrollo de herramientas y modelos mas eficientes que
mejoren la eficacia de los sistemas robdticos en diversos
entornos.
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Este documento se divide en cinco secciones: la primera
revisa estudios previos, la segunda describe la metodologia
utilizada, la tercera presenta los resultados, la cuarta los
hallazgos y, finalmente, se presentan las conclusiones.

Il. TRABAJO RELACIONADO

Resumir articulos cientificos en robotica e inteligencia
artificial es crucial para contextualizar la investigacion.
Permite identificar vacios en la literatura, justificar la
necesidad del estudio y comparar técnicas. Ademas, valida
resultados, muestra la evolucion de metodologias y refuerza
argumentos a favor de enfoques especificos, enriqueciendo la
investigacién y avanzando el conocimiento en el campo.

El estudio [18] busca desarrollar e implementar técnicas
de aprendizaje automatico, como légica difusa y redes
neuronales, incluyendo enfoques neurodifusos. Los hallazgos
son relevantes para mejorar el control en robotica, la
identificacion de patrones y la simulacién de robots. Los
autores concluyen que el software es efectivo para disefiar
sistemas de control robotico y entrenar redes neuronales
convolucionales para el reconocimiento de objetos a partir de
datos de sensores de video.

El estudio [19] cuyo objetivo es integrar modelos basados
en CNN para mejorar la eficiencia y precision computacional
en la resoluciéon del problema de estatica inversa. Los
resultados subrayan los significativos beneficios que se
obtienen al combinar la CNN profunda con los modelos de
Formulacion de coordenadas nodales absolutas (ANCF),
facilitando asi el desarrollo de un modelado estatico avanzado
en la robdtica de materiales blandos. Concluyeron que esta
investigacién propone un enfoque de modelado fundamentado
en datos, utilizando una red neuronal convolucional profunda
(CNN), la cual estad destinada a ofrecer soluciones en tiempo
real para la estatica inversa de robots de continuo blando, en el
contexto de la formulacion de coordenadas nodales absolutas
(ANCF).

El estudio [20] desarrolla y evalla un modelo de
clasificacion de imégenes en tiempo real con alta precision,
superando investigaciones previas. Los autores concluyen que
su método de navegacion visual es eficiente y accesible para la
orientacion de robots mdviles en interiores, eliminando la
necesidad de mapas y datos de ubicacién, lo que amplia las
aplicaciones en servicios automatizados.

I1l. METODOLOGIA

En el estudio presentado se emplea el método PRISMA,
que facilita la documentacién clara y precisa de los articulos
vinculados a este tema.

A. Preguntas de Investigacion

Se formularon cuatro preguntas de
empleando el modelo PICO.

RQ1: ¢Cuales son las principales diferencias entre las

caracteristicas de Machine Learning y Deep
Learning en el desarrollo de robots méviles?

investigacién

RQ2: ¢Cudles son las principales aplicaciones de robots
moviles que utilizan técnicas de Machine Learning
y Deep Learning?

RQ3: (Cuales son los métodos utilizados en Machine
Learning y Deep Learning en el desarrollo de robots
moviles?

RQ4: ¢(Como contribuye la integracion de técnicas de
Machine Learning y Deep Learning en el desarrollo
de robots moviles?

B. Estrategia de bisqueda

El estudio se lleva a cabo utilizando una blsqueda
especifica y la aplicacion de filtros en bases de datos como
Scopus, ScienceDirect, IEEE Xplore, EBSCOhost y Web of
Science, con el fin de encontrar articulos pertinentes.
Posteriormente, se aplican criterios de inclusion y exclusion,
que se describen en la tabla 1 de acuerdo al método PRISMA,
para decidir los articulos seleccionados para su analisis.

La cadena de busqueda empleada para localizar articulos
que contengan tanto el titulo como los términos clave de la
investigacion es la siguiente:

(("mobile robot" OR "mobile robots™) AND ("machine
learning” OR "machine learning algorithms" OR "deep
learning” OR " Deep learning algorithms") AND
("development” OR "Types" OR "applications”) OR
("advantages" OR "disadvantages"))

C. Criterios de inclusion y exclusién
Los criterios de inclusion y exclusion de esta revision
sistematica se detallan en la Tabla 1.

TABLA |
CRITERIOS DE INCLUSION Y EXCLUSION

Criterios

Articulos relacionados con Maching Learning o Deep

101 . L
Learning en el desarrollo de robots mdviles.

Articulos que mencionan las aplicaciones de robots

102 moviles utilizando Maching Learning o Deep Learning

Inclusién

103 | Articulos en inglés

104 | Articulos de los tltimos 4 afios (2021 -2024).

Articulos que no guardan relacién con el tema de

E0L investigacion

Exclusién | EO2 | Articulos que no tengan Open Access

Articulos ajenos al Machine Learning o Deep Learning

E03 en el desarrollo de robots méviles.

Se aplico el método PRISMA en tres fases para
seleccionar articulos para esta investigacion. En la primera
fase, se identificaron 3,382 articulos de cinco bases de datos,
de los cuales se eliminaron 356 duplicados, quedando 3,026.
Luego, se filtraron para incluir solo aquellos de acceso abierto,
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reduciéndose a 1,933. Tras un anélisis exhaustivo, se
desestimaron 521 articulos que no cumplian con los criterios
de inclusion, dejando 572 para evaluacion. Finalmente, se
excluyeron 507 articulos no relevantes, seleccionando un total
de 65 articulos para la investigacion.

Identification of new studies via databases and registers

=t
o
= Records identified from: Records removed before
& Databases (n=5) . 5 screening:
k= Registers (n=3,382) Duplicate records (n=356)
S
Records screened L Records excluded
(n =3,026) (n=1,933)
- I
'g Reports sought for retrieval Reports not retrieved
o (n=1,093) (n=521)
? '
Reports assessed for eligibility L Reports excluded:
(n=572) (n = 507)
3
o New studies included in review
=
S (n=65)

Fig. 1 Seleccion de articulos cientificos segin método PRISMA

IV. RESULTADOS

Se presenta un analisis bibliométrico de 65 articulos que
cumplen con los criterios de inclusion definidos.

A. Analisis bibliométrico

El anlisis bibliométrico es una técnica cuantitativa que
emplea métodos matematicos, estadisticos y mineria de datos
para identificar tendencias en un é&rea de investigacion
especifica. Utilizando VOSViewer, se llevé a cabo un analisis
exhaustivo de la informacion relacionada con diversas
investigaciones, lo que permitié la generacion de redes de
palabras clave y mapas de visualizacion. Estas herramientas
facilitan una interpretacion mas clara y efectiva de los datos,
promoviendo una comprension profunda de las dinamicas en
el campo estudiado.

Se llevd a cabo un andlisis de 236 palabras clave,
estableciendo un umbral minimo de una aparicion, lo que
resultd en la identificacion de 14 terminologias clave, como se
muestra en la Figura 2. En el mapa de la red, los nodos mas
prominentes representan los siguientes grupos: "Machine
Learning” (rojo), "Deep Learning" (celeste), "Mobile Robots"
(verde) y "Artificial Intelligence" (dorado).

serviceirobots

action regognition

navigation
artificial intelligence .
deepilearning
path planning machir@arning
mobilgobots
7T robot navigation

autonomousinavigation
visual navigation

rohgtics

neural @etwork
Fig. 2 Mapa bibliométrico de las relaciones entre palabras clave

El analisis del mapa de la red en la Figura 2 revela 14
palabras clave interconectadas. EI nodo "Machine Learning"
se asocia con "robotics”, "robot navigation", "neural network"
y "navigation". "Deep Learning" se vincula con "action
recognition™ y "service robots". Por otro lado, "mobile robots"
estd relacionado con ‘"“path planning”, "autonomous
navigation" y "visual navigation". Finalmente, "artificial
intelligence" conecta con "cnn".

El nodo "Deep Learning" se sitda en el centro de la red,
vinculado a "Machine Learning", "mobile robots" y "artificial
intelligence”, lo que resalta el creciente interés en el desarrollo
de robots méviles utilizando estas tecnologias.

B. Analisis de manuscritos

Se llevé a cabo un anélisis detallado en varias bases de
datos, Se identificaron 3,382 estudios iniciales, de los cuales
se eliminaron 356 duplicados. Tras aplicar los criterios de
inclusion y exclusion, se seleccionaron 65 estudios relevantes,
como se muestra en la Figura 3.

Scopus  Science Direct WoS EBSCO Host IEEE Xplore
l Search by search equation
1241 387 517 744 493
Application of inclusion and exclusion

« |

criteria _]
(2 2 2

Eliminating Duplicates

-4

w
S

—
=

¢

Total

65
Relevant articles

Fig. 3 Resultados obtenidos en la busqueda
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La Figura 4 muestra una representacion pormenorizada
del porcentaje de aporte informativo de diferentes bases de
datos, donde Scopus se destaca al encabezar con un notable
48% del total de contribuciones. A continuacion, Web of
Science ocupa el segundo lugar con un 15%, seguido por
Science Direct con un 14%. IEEE Xplore representa un 12% y
EBSCO Host un 11%. Esta distribucion porcentual no solo
resalta la importancia de cada base de datos, sino que también
refleja las preferencias y tendencias actuales en el acceso a
este campo de estudio.

IEEE Xplore
12%

Fig. 4 Gréfico de resultados obtenidos en la bisqueda

El estudio analiza la contabilizacion anual de articulos
publicados entre 2021 y 2024, seleccionados por criterios de
inclusion. La Figura 5 muestra un grafico de barras ilustra la
cantidad y el porcentaje de articulos en la revision sistematica
por afio. Se aprecia un notable aumento en la produccion
literaria, lo que evidencia un creciente interés en esta area de
investigacion. En 2023, se registraron 20 articulos (30.8%),
mientras que en 2024 se alcanz6 un maximo de 25 articulos
(38.5%).

25
30 ‘
> 20
24 =
21 ‘
18 '
15 U
12
9
3
5 10.8% 20.0% 30.8% 38.5%

2021 2022 2023 2024
Fig. 5 Porcentajes de cantidad de articulos por afio

La Figura 6 muestra el niamero de articulos publicados
anualmente en varias bases de datos. En 2024, se observé un
aumento en las publicaciones, destacando Scopus con 12
articulos, seguido de ScienceDirect y Web of Science con 4
cada uno, IEEE Xplore con 3, y EBSCO Host con 2 articulos.

12

10

12
10
4 4 4 3
8 3 3 2
Z
l 2024
1 2023
0

@

IS

r

’ 2022

2021
Scopus Science Webof IEEE Xplore  EBSCO
Direct Science Host

Fig. 6 Articulos por afio y base de datos

La Figura 7 muestra la distribucion de articulos
publicados por pais, destacando a China como el principal
contribuyente con 17 articulos, seguido por Corea del Sur con
7, Estados Unidos e India con 6 cada uno. Espafia y Malasia
aportan 4 articulos, mientras que Inglaterra y Turquia tienen 3.
Arabia Saudita, Polonia, Italia, Alemania y Japon contribuyen
con 2 articulos cada uno. Finalmente, Francia, Rumania,
Nueva Zelanda, Noruega e Irak tienen la menor produccion,
con un solo articulo publicado cada uno.

Fig. 7 NUmero de articulos publicados por pais

V. DISCUSION

Se llevo a cabo un exhaustivo proceso de seleccion y analisis
de la literatura. A partir de los articulos seleccionados, no solo
se identificaron tendencias y carencias en la investigacion,
sino que también se formularon las preguntas de investigacion
que guian este estudio. A través de esta revision, nuestra meta
es profundizar en la comprension de la aplicacion de estas
tecnologias avanzadas en el desarrollo de robots moéviles.

RQ1: ¢Cuaéles son las principales diferencias entre las
caracteristicas de Machine Learning y Deep
Learning en el desarrollo de robots méviles?

La Tabla 2 presenta un resumen de las diferencias
esenciales entre Machine Learning y Deep Learning en el
desarrollo de robots méviles. En el caso de Machine Learning,
se destaca que estos robots adquieren la capacidad de realizar
tareas especificas mediante el andlisis de datos, seguido de la
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navegacion basada en mapas predefinidos, lo que les permite
moverse de manera eficiente en entornos conocidos Yy
depender de informacion previa para ejecutar sus tareas. En
contraste, el Deep Learning se distingue por su capacidad de
navegacion autonoma en entornos desconocidos y lo hace en
tiempo real. Esto permite a los robots navegar de forma
independiente en entornos dindmicos 'y complejos,
aprendiendo y adaptandose a nuevas situaciones sin depender
de mapas predefinidos. Esta capacidad es crucial en
aplicaciones como la exploracion de areas no mapeadas y las
operaciones de rescate.

TABLAII
DIFERENCIAS ENTRE MACHINE LEARNING Y DEEP LEARNING
Carlnpos de Caracteristicas Referencia
alA
Aprenden a realizar [21], [22], [23], [24], [25], [26],
tareas especificas de [27], [28], [29], [30], [31], [32],
los datos [33], [34], [35], [36], [37]-
Clasificacion de
achine objetos [21], [24], [28], [34], [37], [38].
Learning | Navegacion basada en [gé]' [g(z)], [gi]’ [gg]’ [123461]’ [gg]'
mapas predefinidos %37%’ {38} %39{ [33], [34], [35],
Doctions pre | 2,123, o, o7, 3, 0
reglas [41], [42].
Automaticamente [43], [44], [45], [46], [47], [48],
aprende de los datos [49], [50], [51], [52], [53], [54]-
Reconocimiento de
patrones [43], [55], [56], [57], [58].
[43], [44], [45], [48], [59], [50],
Navegacion auténoma | [51], [52], [53], [54], [56], [57],
Ea;ﬁipng en entornos [58], [60], [61], [62], [63], [64],
L desconocidos [65], [66], [67], [68], [69], [70],
[71], [72], [73].
[29], [42], [44], [45], [48], [49],
L . [50], [51], [52], [53], [54], [55],
Na\I/egacwn en tiempo [(57]. [58]. [60]. [61]. [62]. [63].
red [64], [66], [67], [69], [70], [74],
[75], [76].

RQ2: ;Cuales son las principales aplicaciones de robots
méviles que utilizan técnicas de Machine Learning
y Deep Learning?

La Tabla 4 proporciona una vision exhaustiva sobre las
diversas aplicaciones de los robots mdviles. Los estudios
revisados subrayan que la aplicacién mas relevante en el
admbito del Machine Learning es la navegacion y el mapeo,
fundamentales para el progreso tecnologico y la mejora de
procesos en varias industrias, seguida por el desarrollo de
sistemas de transporte autdnomos, que perciben su entorno,
toman decisiones y navegan de manera efectiva. En cambio,
Deep Learning se destaca por la conduccién autonoma 'y en el
uso de cadmaras para la percepcion visual, lo que sugiere una
tendencia hacia el desarrollo de sistemas mas complejos y un

procesamiento de datos avanzado. Esto impulsa innovaciones
en la interaccién y comprension del entorno, con importantes
implicaciones para futuras investigaciones en robética movil.

TABLA I
APLICACIONES DE MACHINE LEARNING Y DEEP LEARNING
Ca?;pl(i: de Aplicaciones Referencia
i [21], [22], [23], [24], [26], [27], [28].
aregaciony [30], [31], [33], [34], [35], [37], [38],
apeo [39], [41], [40], [77].
Reconocimiento de
objetos [24], [30], [32], [37].
Percepcion del [21], [22], [24], [25], [30], [31], [33],
Entorno [34], [35], [36], [37], [38], [39].

. Transporte [21], [23], [25], [26], [27], [30], [31],
Machine | Autsnomos [34], [35], [36], [371, [39], [41], [40].
Learning

Agricultura [23], [26], [36], [39].
Exploracién y
busqueda [30], [38], [39]
Usa camaras [33], [34], [36], [40], [46].
Robots de servicio [24], [27], [30], [77].
Areas industriales E;} [30], [31], [34], [35]. [37]. [39],
[29], [42], [43], [44], [45], [50], [51],
Conduccién [52], [53], [54], [57], [58], [60], [61],
auténoma [62], [63], [64], [67], [69], [59], [70],
[71], [72], [73], [74], [76], [78], [79],
- [32], [45], [50], [51], [54], [55], [56],
Dereccion de [57], [58], [60], [61], [62], [63], [67],
Jetos [70], [74], [75], [76), [79], [80].
[32], [46], [48], [51], [52], [53], [54],
; [56], [57], [58], [62], [63], [64], [67],
Con camaras [69], [70], [71], [81], [74], [75], [76],
[79], [82].
Deep | Exploracion (e}, 501 52, (53] 10, 73, 81
Learning
Drones [45], [48].
Seguridad [42], [45], [48], [52], [79], [83].
Agricultura [48], [57], [61].
Acuaticos [42].
Rescate [50], [81], [79].
educativos [71], [80].
Servicio domestico [32], [55], [66], [76], [82].
Delivery [53], [58].
Areas industriales [511, [69], [59].

RQ3: (Cuales son los métodos utilizados en Machine
Learning y Deep Learning en el desarrollo de robots
moviles?

La Tabla 3 presenta un analisis de los métodos de
Machine Learning y Deep Learning. En el ambito de Machine
Learning, el método mas destacado es Random Forest (RF), es
una herramienta poderosa para potenciar la percepcion y la
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toma de decisiones, facilitando un comportamiento mas
inteligente y auténomo en entornos dindmicos, seguido por
Support Vector Machine (SVM) que Permite crear mapas del
entorno y determinar simultaneamente la propia ubicacién en
ellos. Por otro lado, En el ambito del Deep Learning, las
Redes Neuronales Convolucionales (CNN) son destacadas por
su eficacia en el procesamiento de imagenes y reconocimiento
de patrones, lo que ha facilitado su adopcion en aplicaciones
de visién por computadora. Ademas, la creciente relevancia de
Simultaneous Localization and Mapping (SLAM) como un
segundo modelo relevante, que permite que un robot movil
genere un mapa de su entorno mientras se localiza en él en
tiempo real. La integracion de ambos modelos podria fomentar
innovaciones en robdtica y navegacion autonoma, resaltando
la importancia de investigar su complementariedad y
aplicaciones en entornos complejos

TABLA I
T1PO DE METODOS DE MACHINE LEARNING Y DEEP LEARNING
Carlzplf de Métodos Referencia
Linear Regression [22], [33], [35], [40].
Decision Trees [26], [29], [35], [36], [40], [82], [75].
Naive Bayes [28], [36], [67], [75].
Rendom Forest e | 291 291129 (011,39, 55, 142,
Machine | KNN [23], [26], [36], [40].
Learning | XGBoost [31], [33].
SVR [35], [42].
[23], [26], [28], [29], [36], [41], [40],
SVM 57, [75].
Q-Learning [38], [34], [39].
SLAM [21], [24], [27], [30], [57], [59], [77].
[28], [31], [34], [40], [48], [50], [54],
CNN [571, [58], [67], [69], [70], [71], [83],
[80], [82], [84].
RCNN [51], [58], [61], [67], [76]-
RNN [42], [55], [83]-
DNN [40], [45], [49], [57], [68], [72], [82].
LST™ 29] (53] 42,140}, 48], (55, 1)
YOLOv4 [51], [57], [61], [63], [76].
Deep
Learning YOLOvVS [46], [54], [58], [74].
DRL [43], [52], [65], [70].
[40], [53], [60], [64], [66], [69], [59],
SLAM [70]. [78].
DWA [49], [54], [57], [63], [65], [66].
ICP [57], [69], [59].
DON [34], [40], [47], [49], [84].
MP-DQN [70], [81].
A* [45], [57], [79].
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RQ4: (Como contribuye la integracién de técnicas de
Machine Learning y Deep Learning en el desarrollo
de robots moviles?

La Tabla 5 resalta las Redes Neuronales Convolucionales
(CNN), que permiten a los robots identificar su entorno,
reconocer terrenos, evitar obstaculos y detectar victimas en
desastres, asi como brindar atencién al paciente y servicios a
domicilio. Estas innovaciones mejoran las capacidades de los
robots moviles y amplian su uso en diversas areas, mostrando
un impacto positivo en la sociedad actual. La investigacion en
navegacion, reconocimiento de terreno y evitacion de
obstéculos resalta la relevancia de combinar Machine
Learning y Deep Learning para mejorar la precision y
eficiencia de estos sistemas. Se emplean algoritmos como
Arbol de Decision y Support Vector Machines (SVM) para
clasificar datos en entornos complejos, mientras que técnicas
de Deep Learning, como Redes Neuronales Convolucionales
(CNN) y SLAM, se utilizan para tareas avanzadas como el
reconocimiento de imagenes y la localizacion en tiempo real.
Esta integracion optimiza la toma de decisiones y aumenta la
adaptabilidad y robustez de los sistemas auténomos ante
cambios ambientales, representando un avance significativo en
estas tecnologias.

TABLAV
LA INTEGRACION DE TECNICAS DE MACHINE LEARNING Y DEEP LEARNING
Métodos Método
Machine Deep mas Aplicacion Ref.
Learning Learning eficiente
Random Forest, o
Naive Bayes, | CNN, HOG, | CNN, SVM gglcgr']'tf)arf]'g” 28]
Neural net, SVM,| SLAM, gist y LDA A4S DIECiSoS
LDA. P
SVM, Decision Entornos
Trees, Random LSTM, CNN- exteriores y
Forest, LSTM LSTM terrenos [29]
irregulares
Random
Random Forest, | CNN, Forest, Entornos [31]
SVM, XGBoost | VGG16 XGBoost, hostiles
VGG16
Linear regression,/ CNN, LeNet- | Linear Servicio a
Decision tres, 5, AlexNety | regression, domicilio [32]
SVR. VGG16 CNN
Linear L
. Posicion de
Regression, LSTM, RNN. | XBBOOSL 1 0c robots [33]
Random Forest, LSTM moviles
XGBoost
Linear regression, Decision Navegacion,
Decision tres, ANN, CNN, tres. SVM reconocimiento
Random Forest, | LSTM, DNN, CNN " | deterrenoy [40]
KNN, GPR, SLAM, DQN SLAM evitacion de
SVM, DBSCAN obstaculos
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SVR, Random RNN, LSTM,
Forest, filtro de GRU, Bi-GRU, Prediccion de [42]
Kalman (KF), BIiLSTM, Bi- | GRU, SVR. | trayectorias
GPR. GRU
Decision Trees, | CNN, RCNN, | Random Seteccwn y
Random Forest, | YOLOVS, Forest, sequimiento [67]
libSVM GNN. GNN de personas
Decision Trees, . -
Arbol de Modelo | CNN, LSTM, Decision Deteccion de

. Trees, CNN | victimas de [75]
Lineal (LMT), ResNet-50, ResNet50 | desastres
LibSVM, SVM y
Decision Trees, Decision Atencion al
Random Forest. CNN, DNN. Trees, CNN | paciente [82]

V1. CONCLUSIONES

Este estudio indica que Machine Learning permite a los
robots moviles realizar tareas especificas y navegar
eficientemente en entornos conocidos mediante el analisis de
datos y mapas predefinidos, el Deep Learning ofrece una
ventaja significativa al dotar a estos robots de la capacidad de
navegar de manera autonoma y en tiempo real en entornos
desconocidos, adaptandose y aprendiendo de nuevas
situaciones, lo que resulta esencial para aplicaciones en areas
no mapeadas y en misiones de rescate.

Mientras que Machine Learning se centra en aplicaciones
esenciales como la navegacion y el mapeo, que son cruciales
para el avance de la tecnologia en diversos sectores, el Deep
Learning se distingue por su capacidad para abordar desafios
més complejos, como la conduccién auténoma y el
procesamiento de imagenes, lo que permite una percepcion
visual mas sofisticada. Esta diferenciacion entre ambas
disciplinas resalta un enfoque complementario en la robética
movil, donde el Machine Learning establece las bases para la
funcionalidad y eficiencia, mientras que el Deep Learning
impulsa la innovacién y la comprensién del entorno,
sugiriendo  direcciones  prometedoras  para  futuras
investigaciones en este campo.

Tanto Machine Learning como Deep Learning ofrecen
herramientas valiosas y complementarias para abordar
desafios en robdtica y navegacion autonoma, evidenciando sus
respectivas fortalezas; mientras que el Random Forest y
Support Vector Machine en Machine Learning son efectivos
para la toma de decisiones y la creacion de mapas del entorno,
las Redes Neuronales Convolucionales y SLAM en Deep
Learning sobresalen en el procesamiento de imégenes y la
localizacion simultanea, respectivamente. La combinacion de
estos métodos podria potenciar ain mas las capacidades de
percepcién y autonomia en entornos dindmicos, sugiriendo un
camino prometedor hacia innovaciones significativas en el
campo.

La importancia de la sinergia entre Machine Learning y
Deep Learning en la mejora de la funcionalidad de los robots
moviles, destacando cdmo las técnicas de ML, como los
algoritmos de Arbol de Decision y Support Vector Machines,

se complementan con las capacidades avanzadas de DL, como
las Redes Neuronales Convolucionales (CNN), para abordar
desafios complejos en entornos dinamicos. Esta combinacion
no solo optimiza la precision y eficiencia en tareas como la
navegacion y el reconocimiento de iméagenes, sino que
también potencia la adaptabilidad y robustez de los sistemas
auténomos, lo que se traduce en un impacto positivo en
aplicaciones practicas relevantes, desde la atencion médica
hasta la respuesta a desastres.
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