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RESUMEN

El presente estudio técnico detalla el desarrollo
integral de un sistema robotico autonomo
especializado en exploracién y muestreo geologico
en minas subterraneas, disefiado para operar en
entornos carentes de sefial GPS y bajo condiciones
ambientales adversas. La solucidn propuesta
incorpora navegacion basada en algoritmos SLAM,
percepcion multiespectral (RGB+IR), manipulacién
robdtica articulada y un sistema de retorno
automatico, todo articulado sobre una arquitectura
embebida de alta eficiencia. La validacion se
estructur6 en cuatro fases secuenciales:
planificacion de trayectorias autbnomas, simulacion
funcional en escenarios subterraneos, modelado
energético por subsistemas y analisis de precision
en los tiempos de muestreo. Las simulaciones
demostraron una operacidbn energéticamente
estable (62 Wh/h), con distribucion del consumo
concentrada en traccion (50%), sensado y
manipulacién, manteniendo un error medio de
localizacion SLAM de 3.82cm. Asimismo, se
registraron tiempos de muestreo entre 8.4y 18.5s
por evento, determinados por la complejidad
estructural y condiciones O6pticas del entorno. La
percepcion multiespectral permitid  discriminar
zonas geolégicamente relevantes mediante
contrastes térmicos y espectrales, incrementando
la eficacia en la toma de muestras. En conjunto, el
prototipo representa una herramienta avanzada
para operaciones autbnomas en mineria
subterranea, al conjugar precision operativa,
autonomia energética y navegacion inteligente
adaptativa, con potencial de escalabilidad para
misiones de reconocimiento geotécnico 'y
monitoreo en espacios confinados o de dificil
acceso.

1. Introduccidon

La creciente complejidad de las operaciones
mineras subterraneas y la necesidad de minimizar

la exposicion humana a entornos de alto riesgo han
impulsado el desarrollo de soluciones robdticas
especializadas para tareas de prospeccion
geolégica (Konieczna-Futawka et al. 2025). La
exploracion en tuneles profundos impone
exigencias técnicas severas debido a la ausencia
de senal GPS, condiciones de baja visibilidad,
geometria estructural irregular y presencia de
agentes contaminantes. En respuesta, la
comunidad cientifica ha consolidado tecnologias de
percepcion espacial avanzada; como sensores
LIDAR 2D/3D, visidon multiespectral y sensores
térmicos; acopladas a plataformas moviles con
sistemas de navegacién auténoma basados en
algoritmos SLAM (Simultaneous Localization and
Mapping) (Li, Benndorf y Trybata 2025).

Si bien se han reportado avances relevantes en
robética aplicada a mineria, la mayoria de estos
desarrollos se limitan a tareas de transporte,
inspeccion o asistencia remota, careciendo de
capacidades integradas para  navegacion
auténoma, toma precisa de muestras geoldgicas y
retorno automatico en situaciones criticas
(Baranval et al. 2025). Normas internacionales
como la ISO 10218-1:2011 (robots industriales y de
servicio) y la IEC 61508 (seguridad funcional de
sistemas electrénicos) establecen los criterios
minimos de desempefo y confiabilidad para este
tipo de aplicaciones, destacando la necesidad de
robustez estructural, procesamiento embebido,
redundancia operativa y autonomia energética. Sin
embargo, la implementacién practica de estos
estdandares en entornos mineros subterraneos
sigue siendo incipiente (Kolapo et al. 2025).

En el contexto peruano, donde Ila mineria
representa un eje central de la economia nacional,
las actividades de exploracion subterranea
contintan siendo ejecutadas mayoritariamente por
personal técnico que opera en condiciones
peligrosas (Mestanza-Ramén et al. 2024). La
dependencia de procedimientos manuales
incrementa el riesgo de exposicion a colapsos
estructurales, atmosferas téxicas o accidentes
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mecanicos, ademas de limitar la precision en la
caracterizacion del subsuelo (Olivares et al. 2024).
Esta brecha tecnoldgica contrasta con la urgencia
de modernizar las operaciones mediante
soluciones  automatizadas que  garanticen
continuidad operativa, trazabilidad de datos vy
reduccion de riesgos ocupacionales (Zulkarnayeva
y Tsamaraev 2024).

Particularmente en la region central de los Andes
peruanos, las condiciones geolodgicas y climaticas
adversas requieren el desarrollo de sistemas
autébnomos adaptables, capaces de operar en
tuneles estrechos, con alta humedad y sin
infraestructura de soporte. La arquitectura técnica
de estos sistemas debe incorporar traccion
reforzada, sensores de alta resolucion, médulos de
manipulacién mecanica y plataformas de control
embebido con capacidad de toma de decisiones en
tiempo real. Asimismo, resulta indispensable
integrar protocolos de retorno automatico ante
fallos, mediante légica de contingencia basada en
niveles de bateria, pérdida de senal o finalizacion
de mision.

El presente articulo documenta el desarrollo,
validacién funcional y simulaciéon predictiva de un
robot autonomo de exploracion subterranea para
mineria. El sistema integra navegacién SLAM,
manipulacién robética articulada y una interfaz de
supervision local, complementado por una
evaluaciéon operativa basada en modelado
estadistico y analisis energético. La propuesta
busca responder a las demandas técnicas de
entornos subterraneos hostiles, aportando una
solucion innovadora para la exploracion geoldgica
auténoma en el ambito minero latinoamericano.

2. Objetivos
2.1 Objetivo General

Desarrollar y validar un sistema roboético autbnomo
para exploracion y muestreo geoldgico en minas

subterraneas, integrando tecnologias de
navegacion SLAM, manipulacién robotica,
percepcion espacial multiespectral y control

embebido de retorno automatico, con capacidad
operativa en entornos sin sefial GPS y condiciones
ambientales adversas.

2.2 Objetivos especificos

e Disefar la arquitectura funcional del robot
subterraneo, incorporando un sistema de
traccion reforzada, sensores LIDAR 360°,
camaras RGB+IR 'y brazo robdtico
articulado con garra giroscopica para toma
precisa de muestras geoldgicas.

o Implementar un sistema de navegacion
auténoma basado en SLAM, que permita la
localizacién y mapeo tridimensional del
entorno en tiempo real sin depender de
infraestructura externa de posicionamiento.

e Desarrollar un protocolo embebido de
retorno automatico, capaz de activarse por
condiciones criticas como pérdida de sefal,
nivel bajo de bateria o finalizacion de
mision, garantizando la seguridad y
recuperacion del equipo.

e Evaluar el desempeno energético del
sistema mediante simulacion predictiva,
considerando parametros como consumo
promedio, distribuciéon por subsistemas y
autonomia operativa en misiones continuas
de larga duracién.

e Validar la precision del sistema de
localizacién SLAM vy los tiempos de toma de
muestras, mediante modelado estadistico y
analisis de eventos simulados en entorno
subterraneo representativo.

3. Compilacion de Datos y Desarrollo del
Trabajo

El presente estudio adopté un enfoque técnico-
experimental orientado al disefio, integracién y
validacién funcional de wun sistema robdtico
autébnomo para exploracién subterranea (Fan,
Agha-mohammadi y Theodorou 2022). Se
analizaron parametros operativos clave como
consumo energético, error de localizaciéon SLAM,
tiempos de muestreo y condiciones de activacion
del protocolo de retorno automatico.

El disefio estructural y electronico del robot se
fundamenté en Ila integracion modular de
subsistemas mecanicos, sensores de percepcion
activa y unidades de control embebido,
configurados para operar en tuneles sin sefal GPS
(Li et al. 2025). La validacion se realiz6 mediante
simulaciones predictivas en MATLAB, utilizando
distribuciones normalizadas para  emular
escenarios realistas de operacién durante 60
minutos continuos. Se evaluaron métricas de
eficiencia energética, confiabilidad de navegacion y
estabilidad funcional del sistema en condiciones
variables.

La metodologia se complementa con el analisis
estadistico de eventos, permitiendo evaluar la
robustez del sistema frente a variabilidad ambiental
y dinamica operativa, como se muestra en la Figura
1 que detalla el esquema funcional del proceso de
investigacion.
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Figura 1: Metodologia de Investigacion
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En la figura 2 se ilustra el funcionamiento de un
sistema robodtico auténomo disefado para la
exploracion subterranea. El proceso comienza con
el entorno subterraneo, donde los sensores LiDAR
y RGB-IR capturan informacién, la cual es
procesada por un controlador Raspberry Pi. Este
controlador gestiona los actuadores que permiten al
robot moverse (traccion) y realizar la toma de
muestras (brazo robético). El sistema emplea
algoritmos  SLAM  (Localizacion 'y  Mapeo
Simultaneo) y un protocolo de retorno automatico,
asegurando que el robot pueda navegar y regresar
de manera segura en areas sin cobertura GPS. El
sistema funciona de manera autbnoma gracias a
baterias de 12V/24V, y una interfaz HMI (Interfaz
Hombre-Maquina) permite al usuario interactuar
con el sistema para monitorearlo y controlarlo en
tiempo real.
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Figura 2: Funciones Robdticas
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3.1 Planificacién de trayectoria auténoma vy
estimacion temporal

La planificacion de trayectoria del robot se basa en
algoritmos SLAM que integran datos de sensores
LIDAR y camaras multiespectrales, permitiendo la
construccion dinamica de mapas tridimensionales
en entornos sin GPS. El sistema emplea un
enfoque mixto de navegacion local y global,
priorizando rutas seguras y eficientes segun la
geometria del tunel y condiciones ambientales.

El ciclo operativo incluye fases de desplazamiento,
escaneo del entorno y evaluaciéon de zonas de
interés geoldgico, reguladas mediante ldégica
embebida. La trayectoria se adapta continuamente
en funcidn de obstaculos, cambios térmicos o
bifurcaciones, permitiendo una cobertura auténoma
del entorno. La estimacion temporal se estructura
por bloques funcionales, sincronizados por estados
de mision, incluyendo un protocolo de retorno que
se activa bajo criterios energéticos o de finalizacién
de tarea.

3.2 Simulacién y condiciones operativas
relativas

La validacion del sistema se realiz6 mediante una
simulacion predictiva de tipo probabilistico,
orientada a representar el comportamiento
operativo del robot durante una misién subterranea
continua. Se modelaron tres parametros criticos:
consumo eléctrico, precision de localizacion SLAM
y tiempo de ejecucién de muestreo, utilizando
distribuciones normalizadas que emulan Ia
variabilidad de cada fenémeno fisico bajo
condiciones realistas. EI consumo eléctrico fue
simulado en funcion de la carga dinamica de los
subsistemas activos, motores, sensores y
actuadores, considerando fluctuaciones propias del
desplazamiento, giros y procesos de toma de
muestra. El error de localizacion fue estimado como
resultado del comportamiento del algoritmo SLAM
en tuneles con diferentes geometrias y densidad de
referencias espaciales. Por su parte, el tiempo de
muestreo fue simulado como una funcion de la
estabilidad del entorno, la complejidad del material
geologico detectado y la respuesta del sistema de
manipulacion.

Estas simulaciones permitieron reproducir un
conjunto representativo de condiciones operativas,
evaluando la estabilidad funcional del robot y su
capacidad de mantener eficiencia energética,
precision de navegacion y periodicidad de muestreo
sin supervision directa.

3.3 Simulacion de consumo energético

La simulacion del consumo energético se estructurd
considerando la demanda eléctrica diferenciada de
los principales subsistemas del robot: traccion,
manipulacion robodtica, sensado y procesamiento.



Cada subsistema fue modelado como una carga
variable dependiente de su ciclo de actividad,
configurando un perfil energético dinamico que
refleja la operacion continua durante una misién
(Hou et al. 2025).

Se implementd un modelo de potencia activa
dependiente del tiempo, que considera tanto el
régimen operativo nominal como las fluctuaciones
inducidas por cambios en la velocidad, ejecucion de
maniobras o intensidad de escaneo sensorial. Las
curvas de consumo acumulado se generaron
integrando estas cargas sobre el tiempo,
permitiendo estimar la tasa de descarga de la
bateria y los umbrales operativos criticos para el
retorno automatico.

3.4 Simulacién de sensado multiespectral y
deteccion de zona de muestreo

La simulacion del sistema de sensado
multiespectral se diseid para evaluar su capacidad
de operar en entornos subterraneos con
condiciones visuales complejas. Se replicaron
escenarios con variabilidad térmica, irregularidad
de superficies y alteracion de la visibilidad, a fin de
verificar la estabilidad funcional de los sensores y
su adaptacién a ambientes no estructurados.

El modelo incluyé la simulacién de la percepcion
visual en espectros visible e infrarrojo,
considerando perturbaciones comunes como
presencia de gases, humedad elevada y cambios
de textura del entorno. Se evalué el desempenio del
sistema para detectar zonas potenciales de interés
geoldgico en situaciones dinamicas, analizando su
respuesta bajo distintos niveles de complejidad
ambiental.

4. Presentacion y discusion de resultados
4.1 Consumo energético del sistema robético

Los resultados de la simulacion energética
mostraron una operacion estable del sistema
durante 60 minutos continuos, sin sobrecargas ni
picos de consumo. El comportamiento lineal de la
energia acumulada evidencia un disefo eficiente de
distribucion de cargas, con predominancia de
demanda en los motores de traccién.

La desagregacién funcional del consumo permitié
identificar que el 50% de la energia fue destinada al
desplazamiento, mientras que sensado vy
manipulacién representaron el restante. Esta
estabilidad sugiere que la arquitectura energética
del robot estd correctamente dimensionada para
misiones prolongadas, con una autonomia
estimada que supera el minimo operativo critico en
contextos subterraneos, como se detalla en la
Tabla 1.

Tabla 1: Consumo energético - operacion

Participacion Energia
Subsistema estimada consumida
técnico (Wh)
Motores de 50 % 30.28
traccion
Brazo robotico 25% 15.14
articulado
Sensores y 25% 15.14
control embebido

En la Figura 3 muestra la evolucién de la energia
acumulada (Wh) consumida por el robot autbnomo
durante 60 minutos de operacion continua,
evidenciando una curva de pendiente lineal
constante que alcanza un total aproximado de 62
Wh. Esta tendencia refleja un consumo energético
estable y eficiente, sin picos ni sobrecargas, lo que
indica un buen dimensionamiento del sistema de
baterias (12V y 24V) y un control uniforme de los
subsistemas; sensores, motores, actuadores y
procesamiento, incluso durante maniobras como
desplazamientos, giros o toma de muestras. Este
comportamiento es clave en  entornos
subterraneos, donde la autonomia energética es
critica y no se dispone de recarga inmediata.
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Figura 1. Consumo energético durante operacion continua
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Figura 3: Grafica de Consumo energético
localizacion

4.2. Precision del sistema de

(SLAM)

Con el objetivo de validar el desempefio del robot
autéonomo en condiciones operativas realistas, se
disefid una simulaciéon numérica de tipo predictivo,
utilizando distribuciones aleatorias normalizadas
para emular los parametros criticos del sistema
durante una mision subterranea de 60 minutos
(Liang et al. 2023). La simulacién fue realizada en
MATLAB, considerando variables clave como
consumo energético, error de localizaciéon SLAM,



tiempo de toma de muestras y activacion del
protocolo de retorno.

Tabla 2: Parametros Estadisticos
Variable (M) | (o) | Und Justificacion
técnica
Corriente tipica

Consumo 25 102 A

eléctrico en motores de
(corriente) traccion
Error SLAM 35 (12| cm Basado en
algoritmos SLAM
2D-LIDAR
Tiempo de 125 2 s Tiempos

muestreo esperados en

brazo robaético

4.3. Analisis de trayectoria o localizaciéon SLAM

En esta investigacion, el algoritmo A* fue
implementado sobre un mapa binario simulado de
una mina subterranea, donde los pixeles blancos
representan zonas no ftransitables (paredes o
rocas) y los pixeles negros representan corredores
navegables. Se disefiaron corredores superiores e
inferiores, asi como una cavidad central que simula
la zona de toma de muestras geoldgicas. Donde
todo parte de una imagen real para posterior a ello
se realice un analisis de niveles de grises. En las
imagenes 4a y 4b, se muestran dos
representaciones de la misma estructura, pero con
diferentes técnicas de iluminacién para resaltar
detalles especificos. La Figura 4a utiliza una
iluminacién suave para crear sombras que realzan
las formas del objeto, mientras que en la Figura 4b,
se emplea una iluminacién mas contrastante, lo que
intensifica las texturas y detalles superficiales. Esta
simulaciéon evidencia que A* no solo valida la
factibilidad geométrica del entorno, sino también la
operabilidad segura del sistema auténomo,
mejorando la capacidad del sistema autonomo para
identificar areas relevantes para el muestreo y
garantizar su operabilidad en entornos con
diferentes condiciones visuales.

(a) (b)

Figura 4: Analisis visual de bocamina

La Figura 5, presenta el resultado de la simulacion
de trayectorias planificadas mediante el algoritmo
A* en un entorno subterraneo modelado como
mina. Se visualizan tres rutas distintas hacia la zona
de muestreo, representadas en verde, naranja y
roja. Estas trayectorias se planifican considerando
tanto la geometria irregular del entorno como las
restricciones de seguridad establecidas, las cuales
incluyen margenes de seguridad para evitar el
contacto con las paredes del tunel. La simulacion
refleja cédmo el algoritmo A* optimiza las rutas
disponibles, adaptandose a los obstaculos
presentes y ajustando la trayectoria en tiempo real
para maximizar la eficiencia operativa del robot
autonomo, garantizando una navegacion segura en
condiciones de visibilidad y accesibilidad complejas
propias de la mineria subterranea.

Figura 5: Trayectorias planificadas con A*

El algoritmo A*, como método de busqueda
informada, es fundamental para la planificaciéon de
trayectorias en robots auténomos operando en
entornos no estructurados. Su integracion con el
sistema ROS (Robot Operating System),
particularmente en su distribucion ROS Noetic,
permite una gestion eficiente y modular de los
diversos componentes del sistema robético, como
los sensores, actuadores y unidades de control. A*
utiliza una heuristica para determinar la ruta mas
oOptima, considerando costos asociados al
desplazamiento y evitando obstaculos en el
entorno, lo que es crucial en entornos subterraneos
donde la geometria del espacio es irregular. A
través de ROS, se facilita la comunicacion entre las
plataformas de simulacién como Gazebo y RViz,
permitiendo que el algoritmo A* interactie en
tiempo real con la reconstruccion del entorno
realizada mediante el algoritmo SLAM. Esta
combinaciéon permite la localizacion y mapeo



simultaneos sin dependencia de sehales GPS,
asegurando que el robot pueda calcular y ajustar
dinamicamente sus ftrayectorias durante su
desplazamiento, garantizando una navegacion
autbnoma precisa y eficiente en espacios
confinados y con condiciones variables, como las
galerias mineras o tuneles subterraneos.

La Figura 6 muestra una vista superior del entorno
de prueba simulado en Gazebo, utilizado para
evaluar el comportamiento del robot autbnomo en
tuneles subterraneos. El entorno estd modelado
con geometria hexagonal y presenta varios
obstaculos estructurales que representan las
caracteristicas fisicas de los tuneles. El robot se
desplaza en este entorno utilizando un sensor
virtual LaserScan que captura datos a lo largo de
los ejes X, Y y Z. Este enfoque de simulacion
permite estudiar como el sistema de navegacion
auténoma maneja las restricciones fisicas de los
tuneles y ajusta sus trayectorias en funcién de la
informacion capturada, sin depender de sefales
GPS, lo cual es crucial para la operacion en
espacios confinados y sin infraestructura de
geolocalizacion.

Gazeba

LY IER

Figura 6: Gazebo - ROS

La Figura 7 presenta la reconstruccion en tiempo
real del entorno subterraneo utilizando el algoritmo
SLAM, alimentado por los datos obtenidos del
sensor LaserScan. Esta reconstruccion es
visualizada en RViz, una herramienta integrada en
ROS Noetic, que permite generar mapas detallados
del entorno mientras el robot se desplaza en el
tanel. El algoritmo SLAM realiza el mapeo y la
localizacién simultdneamente, lo que permite al
robot determinar su posicion relativa dentro del
tunel sin necesidad de un sistema GPS. Este
enfoque es esencial para la navegacién autébnoma
en entornos subterraneos donde la sefial GPS no
estd disponible, garantizando la precisiéon del
sistema en condiciones de visibilidad limitada.
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La Figura 8 ilustra la ejecucion simultanea de la
simulaciéon en Gazebo y la reconstruccion del
entorno en RViz, ambas plataformas de ROS
Noetic trabajando en conjunto. Este enfoque
integral permite validar la correspondencia entre el
entorno fisico simulado y la representacion digital
generada por el sistema de navegacion autbnoma.
A medida que el robot se desplaza dentro del tunel,
los datos del sensor LaserScan son procesados
para crear un mapa actualizado del entorno en
tiempo real. La simulacion y la reconstruccion
simultanea aseguran que el robot pueda navegar
de manera auténoma y eficiente, sin necesidad de
GPS, lo que es fundamental en la mineria
subterranea y otros entornos sin infraestructura de
geolocalizacion.
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Figura 8: Ejecucion continua Gazebo - ROS

4.2 Precision de localizacion SLAM durante
operacion

La localizacién precisa es un factor crucial en la
operacién de sistemas autonomos en entornos
complejos y no estructurados, como las minas
subterraneas. El algoritmo SLAM (Simultaneous
Localization and Mapping) se utiliza para permitir
que el robot autbnomo se ubique en tiempo real y

Q



cree un mapa del entorno sin necesidad de senal
GPS. Dada la naturaleza impredecible de los
espacios subterraneos, con geometrias irregulares
y condiciones ambientales cambiantes, es esencial
que el sistema mantenga un alto nivel de precisién
en todo momento para garantizar una navegacion
segura y eficiente.

La Figura 9 muestra la evolucion temporal del error
de localizacion SLAM durante 60 minutos de
desplazamiento  continuo en un entorno
subterraneo simulado, sin acceso a senal GPS. La
variacion del error en centimetros, calculada por el
algoritmo SLAM mediante sensores LIDAR 2D,
odometria y procesamiento de imagenes, se
visualiza a través de una curva en rojo. A lo largo
del experimento, el sistema alcanzdé un error medio
de 3.82 cm, lo cual es adecuado para las tareas de
navegacion y exploracion en espacios confinados.
El analisis del comportamiento del sistema revela
cuatro puntos criticos que reflejan su adaptabilidad
frente a diversas condiciones operativas:

e Minuto 11 (Error: 2.76 cm): Este valor
relativamente bajo indica una trayectoria
estable, probablemente dentro de un
segmento rectilineo bien referenciado. Las
condiciones ideales para la triangulacion de
datos  sensoriales  permitieron una
localizacidén precisa en esta fase.

e Minuto 21 (Error: 5.20 cm): Aqui se observa
un incremento en el error, lo cual podria ser
causado por irregularidades topograficas,
giros pronunciados o deficiencias en la
lectura de referencias visuales o térmicas.
Este comportamiento muestra la respuesta
del sistema ante cambios bruscos en la
geometria del entorno.

e Minuto 34 (Error: 6.60 cm): Este es el punto
de mayor error registrado. Factores como
superficies reflectantes, humo, vapor o
estructuras con baja definicion geométrica
pueden haber dificultado la
correspondencia de puntos en el mapa
generado, lo que explica este pico de error.

e Minuto 51 (Error: 0.93 cm): Este valor refleja
un periodo de navegacion altamente
eficiente, donde el sistema se beneficid de
condiciones 6ptimas para la localizacion,

como tuneles rectos con geometria
uniforme y una adecuada respuesta de los
sensores.

En conjunto, estos resultados validan la capacidad
del sistema SLAM para mantener una precision
sub-decimétrica en la mayoria del tiempo, a pesar
de los picos ocasionados por factores ambientales
y las perturbaciones comunes en entornos
subterraneos. Esto asegura la fiabilidad de la

navegacion autébnoma en aplicaciones criticas,
como el monitoreo ambiental, las misiones de
busqueda y rescate, y la exploracion minera.
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. Figura 2. Precision de localizacion SLAM durante operacion
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Figura 9: Precision de localizacién SLAM durante
operacion

4.3 Tiempos promedio de toma de muestra por
evento

La toma de muestra en el sistema robdtico
autdonomo posee un proceso critico que depende de
multiples factores ambientales y operativos. La
eficiencia del sistema de adquisicion de datos se
evalua en funcion de los tiempos necesarios para
realizar la toma de muestra en eventos
consecutivos, considerando la variabilidad en el
entorno de operacion.

En el presente estudio, se analizaron los tiempos
promedio de toma de muestra durante 30 eventos
consecutivos ejecutados por el robot auténomo en
un entorno subterraneo simulado. Los resultados,
representados en la Figura 10, muestran que los
tiempos de adquisicién varian entre los eventos
debido a factores como la irregularidad del terreno,
interferencias por particulas suspendidas, vy
cambios en la visibilidad.

4.3.1 Distribucion de los tiempos de muestreo

e Los tiempos promedio de muestreo se
concentraron principalmente en el rango de
10 a 14 segundos en la mayoria de los
eventos, lo que indica un comportamiento
consistente y eficiente del sistema.

e Sin embargo, se observaron casos atipicos.
Por ejemplo, el evento 1 alcanz6 un tiempo
maximo cercano a 18.5 segundos, mientras
que el evento 16 presenté el menor valor,
con aproximadamente 8.4 segundos. Estas



variaciones son indicativas de la
sensibilidad del algoritmo de adquisicién
frente a cambios dinamicos en el entorno,
como irregularidades del terreno,
interferencias por gases o polvo, y
fluctuaciones en la visibilidad del entorno,
que pueden requerir la repeticién de
lecturas para asegurar la precision de los
datos.

4.3.2 Factores que afectan los tiempos de toma
de muestra

En los eventos 1, 2, y 30, se observaron los tiempos
de adquisicidon mas elevados, lo cual podria estar
relacionado con zonas del tunel que presentan una
alta concentracién de particulas suspendidas o
interferencias en los sensores de escaneo, lo que
obliga al robot a realizar lecturas adicionales para
asegurar la calidad de los datos.

En contraste, los eventos 16, 23, y 27 presentaron
los tiempos de muestreo mas bajos, lo que sugiere
condiciones mas favorables para la captura rapida
de datos, posiblemente asociadas a zonas con

geometria  regular, buena iluminacion o
sefalizacion térmica que facilita la deteccion
precisa.
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Figura 10: Tiempos promedio de toma de muestra
por evento

4.4 Resultados de la simulacion de deteccion de
zonas de muestreo y navegacion auténoma

La deteccion automatizada de zonas de muestreo
constituye una funcion critica en sistemas robéticos
orientados a la exploracion subterranea, ya que
permite optimizar la adquisicion de datos
geoldgicos sin intervencion humana directa. Esta

tarea implica identificar, de forma auténoma,
regiones del entorno que presenten caracteristicas
espectrales o térmicas relevantes para analisis
posteriores, al mismo tiempo que se mantiene una
navegacion segura y eficiente.

En la presente simulacion, se modelo el
comportamiento de un sistema roboético equipado
con sensores multiespectrales (RGB, NIR e
infrarrojos térmicos), orientado a detectar areas del
tunel subterraneo con atributos distintivos. La
seleccidon de zonas de interés se fundamentd en
tres criterios espectrales principales:

o Baja reflectancia en el espectro infrarrojo
cercano (NIR), indicador asociado a
humedad superficial o acumulaciéon de
materia organica.

e Elevada temperatura superficial,
identificada mediante termografia, posible
evidencia de actividad geotérmica o
filtraciones.

e Variaciones andmalas en textura y color del
terreno, potencialmente relacionadas con
afloramientos minerales o cambios en la
composicion litologica.

Estas condiciones fueron procesadas mediante
algoritmos de segmentacion espectral y analisis de
contraste multibanda, los cuales generaron mapas
de prioridad que resaltan regiones diferenciadas
respecto al fondo ambiental. Las imagenes
resultantes mostraron que las zonas 6ptimas se
concentraron en formaciones rocosas laterales y en
el eje central superior del tunel, donde convergen
dos o0 mas de los criterios definidos.

De manera integrada, el sistema de navegacion
autébnoma planific6 rutas que maximizan la
cobertura de estas zonas detectadas, empleando
algoritmos de inteligencia artificial que consideran
tanto la transitabilidad del entorno como la
relevancia espectral de las regiones. Este resultado
valida la interoperabilidad entre los mddulos de
percepcion remota y locomocion inteligente.

En conjunto, la simulacion confirmé que el sistema
es capaz de discriminar regiones geoldgicamente
relevantes bajo condiciones visuales complejas, y
de adaptar su desplazamiento en funcion de dicha
informacion, reforzando asi su aplicabilidad para
tareas autbnomas de prospeccién y caracterizacion
subterranea.



Imagen original de muestreo

Figura 11: Simulacion de deteccién de zonas de
muestreo

La Figura 11 representa una simulacion del sistema
de sensado multiespectral aplicado a un entorno
subterraneo, en el que se proyectan distintas
longitudes de onda sobre la superficie de la pared
rocosa. Esta simulacidn tiene por objetivo evaluar
la capacidad del sistema robdtico para discriminar
visualmente zonas de interés geoldgico mediante
diferencias espectrales.

Se identifican tres zonas de tonalidad dominante:

e Magenta (centro-izquierda): esta region
muestra una combinacion de respuestas en
bandas roja y azul, lo cual podria estar
relacionado con areas con humedad
superficial, acumulacion de material
organico o heterogeneidad composicional
en la roca.

e Verde (centro-derecha): tonalidad asociada
a regiones con mayor reflectancia en el
espectro visible y posiblemente vinculada a

superficies secas o de diferente
mineralogia.
e Amarillo (zona intermedia): coloracién

resultante de la combinacién de altas
respuestas en rojo y verde, lo que sugiere
una transicion entre zonas de distinta
composicion o condiciones térmicas
diferenciadas.

La aplicacion de esta técnica permite segmentar
automaticamente el entorno en regiones prioritarias
para la toma de muestra, guiando al sistema
robdtico hacia areas con mayor relevancia fisico-
quimica, tal como se establece en estudios previos
de mineria asistida por espectroscopia (Saha et al.,
2025).

Esta simulacién, ademas de validar el modelo
Optico-tedrico de percepcion, refuerza la capacidad
del sistema para operar en ambientes no
estructurados, donde la visibilidad y la regularidad
superficial son limitadas. El enfoque multiespectral
se posiciona asi como una herramienta
fundamental para mejorar la selectividad del
muestreo autdonomo y reducir la incertidumbre
operativa en exploraciones sin intervencion
humana directa.

Imagen en escala de grises

Figura 12: Simulacion de deteccion de zonas de
muestreo en escala de grises

La transformacion de imagenes multiespectrales a
escala de grises constituye una técnica
fundamental en el procesamiento visual
automatizado, especialmente en entornos con
geometria irregular y condiciones de visibilidad
variable como los tuneles mineros. Esta conversion
elimina la influencia del color, permitiendo enfocar
el analisis en los contrastes de intensidad luminica,
lo cual facilita la extraccion de formas, bordes y
patrones texturales.

En la figura 12, se aprecia la distribucion de
intensidad sobre una pared rocosa, donde zonas
mas claras indican alta reflectancia superficial,
mientras que areas oscuras reflejan posibles
depresiones, rugosidades o] variaciones
estructurales. Esta codificacion en escala de grises
permite discriminar entre superficies lisas,
fracturadas o mineralizadas, sin la interferencia de
tonalidades cromaticas.

El uso de esta técnica en el contexto del sistema
robdtico autonomo contribuye significativamente a
la identificacion de formaciones de interés
geoldgico, ya que resalta irregularidades del relieve
y diferencias de reflectancia que pueden asociarse
a procesos hidrotermales, vetas minerales o zonas
alteradas.



Este enfoque refuerza la capacidad del robot para
generar una percepcion estructural robusta,
necesaria para la planificacién de trayectorias, el
posicionamiento frente a zonas de muestreo y la
priorizacion de regiones con potencial exploratorio.
Ademas, sienta las bases para la implementacion
de algoritmos de analisis morfolégico y clasificacion
automatizada, pilares de una exploracion geoldgica
inteligente y sin supervision directa.

Mapa binario del tunel (blanco = caminao libre, negro = obstaculo)

Figura 13: Mapa binario del entorno subterraneo

La generacion de un mapa binario a partir de
imagenes procesadas constituye un paso critico en
los sistemas de navegacion auténoma en entornos
subterraneos. Esta técnica permite segmentar el
entorno en dos clases: zonas transitables y zonas
no accesibles, simplificando asi la planificacién de
trayectorias por parte del robot.

En la Figura 13, el umbral aplicado sobre la imagen
de entrada permitid clasificar las regiones en dos
niveles:

e Blanco (camino libre): superficies
navegables, compatibles con
desplazamiento y posicionamiento para
actividades de muestreo.

e Negro (obstaculo): presencia de paredes,
formaciones rocosas, elementos intrusivos
0 zonas con alto riesgo de colision.

Esta segmentacion binaria facilita la integracion de
algoritmos de planificacion como A*, D* o RRT, al
proporcionar un modelo espacial claro y libre de
ambiguedad para el sistema de control. Ademas, en
esta simulacién particular, se observa que la zona
central del entorno fue clasificada como
completamente transitable, resultado coherente
con la distribucion original de la iluminacion y
geometria superficial capturada previamente.

La capacidad del sistema para transformar
imagenes multiespectrales y en escala de grises en
mapas binarios operativos reafirma su robustez
para operar en condiciones visuales complejas, sin
necesidad de intervencion manual. Este enfoque no
solo garantiza un desplazamiento seguro, sino que
también optimiza los calculos computacionales
necesarios para la generacién de rutas eficientes y
seguras en ambientes confinados y no
estructurados.

Segmentacion inteligente por K-means (3 zonas)

Figura 14: Segmentacion espectral mediante K-
means

La segmentacion automatica mediante algoritmos
de agrupamiento no supervisado representa una
herramienta clave en la identificacion de zonas
geoldgicamente diferenciadas dentro de un entorno
subterraneo. En la Figura 14, se aplico el algoritmo
K-means con k=3 para clasificar los pixeles de la
imagen en tres grupos con patrones espectrales
similares.

Esta técnica permitio dividir el entorno visual en tres
zonas con distinta respuesta espectral, agrupando
regiones que comparten caracteristicas de
reflectancia y textura, lo cual es particularmente util
para inferir diferencias mineraldgicas o fisicas del
sustrato. El uso de K-means facilita esta
discriminacioén sin requerir entrenamiento previo ni
etiquetas, lo que resulta ideal en escenarios de
exploracién auténoma.

Un hallazgo relevante de la segmentacion fue que
el cluster con mayor intensidad espacial coincidié
con la region magenta identificada en el analisis
multiespectral original, lo que sugiere que esta area
posee una reflectancia distintiva o una composicion
superficial diferente. Esto valida la consistencia del
enfoque multiespectral y demuestra la efectividad
del algoritmo para resaltar zonas prioritarias de



muestreo,
alteradas.
La segmentacion por K-means no solo mejora la
interpretacion del entorno por parte del sistema,
sino que aumenta la autonomia cognitiva del robot,
permitiéndole priorizar zonas de interés sin
intervencion humana directa y reduciendo la
incertidumbre en la toma de decisiones geoldgicas.

incluso bajo condiciones visuales

Zona de muestreo superpuesta sobre la imagen original
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Figura 15: Superposicion de zona prioritaria de
muestreo

La validacion espacial de las regiones identificadas
como prioritarias para el muestreo se realizd
mediante la superposicion de la mascara de
segmentacién generada por el algoritmo K-means
sobre la imagen original multiespectral. Esta
visualizacién compuesta, mostrada en la Figura 15,
permite evaluar con mayor claridad la coherencia
espacial entre los datos espectrales procesados y
las caracteristicas fisicas reales del entorno
subterraneo.

La imagen destaca en color verde brillante la regién
que el sistema clasificé como zona de muestreo con
mayor prioridad. Esta region coincide con el area
magenta previamente detectada en el andlisis
multiespectral, lo cual valida la consistencia entre la

segmentacion espectral automatizada y las
anomalias visuales detectadas en la escena
original.

Esta técnica de superposicion no solo facilita la
validacién visual del algoritmo, sino que también
permite analizar la precision posicional del modelo
de segmentacién, esencial para operaciones de
manipulacién robdtica precisa en ambientes
restringidos. Ademas, refuerza la capacidad del
sistema para ejecutar una toma de decisiones
geoespacialmente informada, integrando
percepcion, procesamiento y actuacion autébnoma
de forma coherente.

Centroides de zonas de muestreo detectadas

Figura 16: Calculo de centroides en zonas de
muestreo

La determinacion de centroides en regiones
segmentadas constituye un paso clave para la
planificacion eficiente de operaciones de muestreo
automatizado en sistemas robdéticos. En la Figura
16, se visualiza la ubicacidon de los centroides
calculados a partir de los clusters previamente
identificados mediante el algoritmo  de
segmentacién K-means.

Los puntos marcados en rojo sobre la imagen
representan las posiciones mas representativas de
cada subregién espectralmente diferenciada. Estas
ubicaciones fueron calculadas como el centroide
geométrico de los grupos de pixeles clasificados, y
son interpretadas como los puntos 6ptimos para la
ejecucion de tareas de muestreo directo.
Esta estrategia presenta varios
operativos:

beneficios

o Evita la redundancia de mediciones dentro
de una misma regidon espectralmente
homogénea.

e Reduce el numero total de desplazamientos
necesarios, optimizando el tiempo vy
consumo energético del robot.

o Mejora la cobertura espacial del analisis sin
comprometer la precision del muestreo.

La distribucién uniforme y centrada de los puntos
sobre las regiones de color magenta, verde y
amarilla, ya identificadas como zonas prioritarias,
confirma que el algoritmo de clustering generé una
separacion espacial adecuada entre regiones,
facilitando una respuesta autdbnoma precisa por
parte del sistema.

Esta etapa final del procesamiento visual evidencia
la capacidad del sistema robético no solo para
detectar zonas relevantes, sino también para



delimitar puntos de intervencion concretos,
garantizando una operacion selectiva, sistematica y
eficiente.

Rutas planificadas hacia zonas de muestreo detectadas (A*)

Figura 17: Planificacion de rutas mediante el
algoritmo A

En sistemas robdéticos autonomos desplegados en
entornos subterraneos sin infraestructura de
posicionamiento global (GPS), la planificacion de
rutas seguras y eficientes, asi como la activacion de
protocolos de retorno automatico, son
componentes esenciales para garantizar la
autonomia operativa, la integridad de los datos
recolectados y la seguridad del sistema. Ambos
procesos requieren integracion sinérgica entre
percepcidn del entorno, analisis topoldgico, gestion
energética y toma de decisiones en tiempo real.
Planificacion de rutas mediante el algoritmo A*: La
Figura 17 muestra la implementacion del algoritmo
de planificacion A* (A-star) sobre un mapa binario
del entorno subterraneo, en el que las zonas
blancas representan areas transitables y las zonas
negras corresponden a obstaculos o regiones no
accesibles. A partir de un punto inicial ubicado en la
esquina inferior izquierda del mapa, el algoritmo
trazé rutas hacia los centroides de las zonas de
muestreo previamente identificadas, visualizados
como puntos verdes.

Este método de planificacion garantiza un
desplazamiento auténomo libre de colisiones,
evaluando continuamente el coste heuristico de
cada trayecto para seleccionar rutas 6ptimas en
funcion de la topologia del entorno. En escenarios
subterraneos donde la visibilidad es limitada y la
geometria es irregular, el uso de A* proporciona
una solucién robusta y replicable, asegurando la
cobertura de zonas de interés sin comprometer la
eficiencia operativa.

Activacion del protocolo de retorno automatico;
Como complemento a la planificacién de rutas, el

sistema incorpora un protocolo de retorno
automatico cuya finalidad es asegurar que el robot
regrese a su base ante situaciones criticas o tras
completar su misién. Durante las 30 simulaciones
realizadas, se evaluaron las causas de activacion
de este protocolo, con los siguientes resultados:

e Retorno normal (66.7%): En 20 ejecuciones,
el robot retorné al punto de origen de
manera programada al finalizar su mision, lo
que indica una planificacion eficiente y un
funcionamiento estable del sistema.

e Bateria baja (16.7%): En 5 casos, el retorno
fue activado tras la deteccién de niveles
energéticos criticos. Esta respuesta valida
la efectividad del subsistema de monitoreo
energético, evitando que el sistema quede
inoperativo en zonas remotas.

e Pérdida de sefial (16.7%): En otros 5
eventos, la pérdida de comunicacion remota
activd el retorno. Este comportamiento
sugiere que, aunque el sistema responde
adecuadamente, se requiere fortalecer la
robustez del canal de comunicacion,
especialmente en entornos con geometrias
complejas o interferencia electromagnética.

En conjunto, estos resultados validan tanto el
modulo de planificacion como los mecanismos de
contingencia del sistema robdético, asegurando un
alto nivel de autonomia funcional en condiciones
operativas desafiantes.
4.5 Activacion del retorno
automatico

protocolo de

En sistemas robdticos autbnomos que operan en
entornos subterraneos o sin conectividad GPS, el
protocolo de retorno automatico constituye un
mecanismo de seguridad fundamental que permite
al robot regresar a su punto de origen sin asistencia
externa. Este protocolo puede activarse ante la
finalizacion de la misién, fallos energéticos o
pérdida de sefial de comunicacion, garantizando la
preservacion del hardware, la integridad de los
datos recolectados y la continuidad operativa del
sistema.
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Figura 18: Planificacion de rutas mediante el
algoritmo A

La Figura 18 presenta la distribucion de frecuencias
correspondientes a las causas que activaron dicho
protocolo durante 30 ejecuciones simuladas. Se
identificaron tres escenarios principales:

e Retorno normal (66.7%): En 20
ejecuciones, el protocolo se activd como
parte del procedimiento planificado tras la
culminacion de la tarea. Esta alta
frecuencia refleja una operacion estable,
bien planificada y libre de incidencias, lo
que valida el rendimiento del algoritmo de
planificacion y control en condiciones
ideales.

e Bateria baja (16.7%): En 5 eventos, el
robot retorné tras detectar niveles criticos
de carga. Esta activacién evidencia la
efectividad del subsistema de monitoreo
energético, que permite una reaccién
temprana y evita que el sistema quede
inoperativo en zonas alejadas o
inaccesibles.

o Pérdida de senal (16.7%): En otros 5
casos, la interrupcion de la comunicacion
remota desencadend la activacion
automatica del retorno. Este
comportamiento pone de manifiesto la
resiliencia del sistema frente a fallos de
conectividad, habituales en entornos
subterraneos con geometrias irregulares o
interferencias electromagnéticas.

En conjunto, estos resultados reflejan una
ejecucion efectiva del 100% del protocolo de
retorno automatico, sin necesidad de intervencion

humana. Este nivel de autonomia y autogestion
refuerza la robustez del sistema, clave para
operaciones en escenarios donde la supervision
directa no es viable. La rapida respuesta ante
condiciones criticas garantiza la seguridad
funcional del sistema, reduce el riesgo de pérdida
de equipos y asegura la continuidad de la mision en
ambientes adversos.

5. Conclusiones

A partir de los resultados alcanzados, se concluye
que el desarrollo e implementacion de un sistema
robético autbnomo para exploracion geoldgica en
minas subterraneas representa una solucion
tecnolégica robusta, eficiente y altamente
pertinente para contextos de operacién sin
infraestructura GPS ni condiciones visuales
estables. La plataforma validé su funcionalidad en
la deteccion de zonas de interés geoldgico
mediante sensado multiespectral, navegacion
autonoma precisa con SLAM vy manipulacion
mecanica articulada, todo ello sustentado por un
disefio energético optimizado que garantiza una
autonomia operativa superior a los 60 minutos sin
recarga. Las simulaciones demostraron estabilidad
energética, precision sub-decimétrica de
localizacidén y tiempos de muestreo consistentes,
incluso en entornos con geometria irregular o
perturbaciones ambientales, consolidando Ia
fiabilidad técnica del sistema bajo condiciones
adversas.

En este sentido, la propuesta resulta altamente
relevante para operaciones de prospeccion y
monitoreo en mineria subterranea, particularmente
en zonas de dificil acceso, alta humedad o riesgo
geotécnico, donde la integracion de control
embebido, percepcién inteligente y retorno
auténomo marca un hito hacia la automatizacion de
labores exploratorias. ElI disefio modular,
combinado con su arquitectura de control
distribuida, permite escalabilidad y adaptabilidad a
distintos frentes geoldgicos sin necesidad de
intervencion humana directa, elevando Ilos
estandares de seguridad, trazabilidad y eficiencia
en la obtencién de datos geocientificos.

Este estudio promueve entre ingenieros de minas,
geodlogos 'y operadores  tecnoldgicos la
incorporacién de sistemas auténomos de
exploracién como estrategia clave para enfrentar
los retos actuales de la mineria profunda,
contribuyendo al desarrollo de una mineria digital
segura, precisa y sustentable. Asimismo,
demuestra el potencial de herramientas como la
simulacion predictiva y la percepcidon multiespectral
como ejes para optimizar el disefio y operacion de
plataformas robdticas subterraneas.



Para investigaciones futuras, se propone ampliar
las pruebas en escenarios reales de mayor
extensién y complejidad geoldgica, incorporar
algoritmos de aprendizaje automatico para la toma
de decisiones en campo, e integrar estos sistemas
con redes de monitoreo remoto y plataformas GIS,
consolidando su aplicacion en entornos mineros
inteligentes y resilientes bajo el paradigma de la
mineria 4.0.

6. Anexos
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@ o ® ®

Vista isométrica de forma lateral, del robot
auténomo para exploracion y muestreo geoldgico
en minas subterrdneas con navegacién slam,
sistema de toma de muestras y control embebido

de retorno auténomo.

Vista  isométrica perspectiva de  planta
explosionada de forma inferior, del robot auténomo
para exploracion y muestreo geoldgico en minas
subterraneas con navegaciéon slam, sistema de
toma de muestras y control embebido de retorno
auténomao.

s
&)

Vista  isométrica perspectiva de  planta
explosionada- detallada, del robot auténomo para
exploracidn y muestreo geoldégico en minas
subterraneas con navegacion slam, sistema de
toma de muestras y control embebido de retorno
auténomo.

Vista robot

isométrica perspectiva detalle del
autonomo para exploracion y muestreo geologico
en minas subterrdneas con navegacion slam,
sistema de toma de muestras y control embebido
de retorno auténomo.
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