ESCUELA POLITECNICA NACIONAL
Comision de Investigacion y Extension

FACULTAD DE INGENIERIA ELECTRICA Y ELECTRONICA

DEPARTAMENTO DE AUTOMATIZACION Y CONTROL
INDUSTRIAL

PROGRAMA INDIVIDUAL DE MAESTRIA EN SISTEMAS DE
CONTROL

DESARROLLO DE ALGORITMOS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL
APLICADOS A SISTEMAS DISTRIBUIDOS ROBOTIZADOS

TESIS PREVIA A LA OBTENCION DEL TiTULO DE MAGISTER EN SISTEMAS
DE CONTROL

Ing. PAULO CESAR LEICA ARTEAGA
SUPERVISOR: Dr. LUIS CORRALES

Quito, Febrero 2008

Dr. Luis Corrales : luisco55@yahoo.com
Ing. Paulo Leica: paulocesarl@hotmail.com




DECLARACION

Yo, Paulo César Leica Arteaga, declaro bajo juramento que el trabajo aqui
descrito es de mi autoria; que no ha sido previamente presentada para ningun
grado o calificacion profesional; y, que he consultado las referencias bibliograficas

que se incluyen en este documento.

A través de la presente declaracion cedo mis derechos de propiedad intelectual
correspondientes a este trabajo, a la Escuela Politécnica Nacional, segun lo
establecido por la Ley de Propiedad Intelectual, por su Reglamento y por la

normatividad institucional vigente.

Ing. Paulo Leica Arteaga



CERTIFICACION

Certifico que el presente trabajo fue desarrollado por el Ing. Paulo César Leica
Arteaga, bajo mi supervision.

Dr. Luis Corrales
DIRECTOR DEL PROYECTO



AGRADECIMIENTO

A mi padre celestial que con su voluntad me permitié culminar este trabajo. Al Dr.
Luis Corrales por su dedicacion al proyecto, al Dr. Robin Alvarez por su gran
aporte a esta investigacion, al Dr. Rafael Fierro por su gran contribucion y
colaboracion a esta tesis y al Ing. Patricio Burbano por todo el apoyo mostrado en
el desarrollo de este trabajo.



DEDICATORIA

A mi madre Maria Luisa por su incondicional ayuda en el dia a dia, a mi padre
Cesar Augusto por la fortaleza y rectitud que me transmitio, a mis hermanas

Rebeca y Pilar por su carifio y apoyo. A mis amigos por los animos brindados
cada momento.

A mi enamorada Noemi, que con su compresion y paciencia siendo un pilar

primordial para el desarrollo y conclusion de este trabajo.



CONTENIDO

RESUMEN . oo X
PRESENTACION oo Xl

CAPITULO 1
ESTADO DEL ARTE

1.1 ESTADO DEL ARTE SOBRE TECNICAS DE VISION

AR TIF I AL oo 2
1.1.1 TECNICAS DE VISION ARTIFICIAL  .oooooee o003

1.1.1.1IModel0o de UN@ CAMAIA...........ccoeii i e 0 3
L.1.1.2CaAlIDIACION ...t e e e e e e e e 4
1.1.1.2.1 Pardmetros Intrinsecos y EXtriNSECOS................cceeevviiiiiiiiiiiiiie e B

1.1.1.2.2 Proceso de CalibraCion .................oooiiiiiiiiiiii e e 4
1.1.2 PREPROCESAMIENTO .....ciiiiiiit ittt 5
1.1.2.1RedUCCION A€ RUIOD...... .ottt ittt e 6
1.1.2.1.1 Filtros LINGAIES ... ..o e e 6
1.1.2.1.2 FiltroS NO LINGAIES........oooiiiiiiii i e, 7

1.1.2.1.3 RealCe de BOIUES. ......oovoeee e e e 08
1.1.3 DETECCION ..o e 9

1.1.3.1DeteCCiOn de BOIAES........cocuoiviiiie e e, 9
1.1.3.1.1 Técnicas basadas en Mascaras Orientadas.................ccccveeeiiiiiiiiiinnnnnn, 9
1.1.3.1.2 Técnicas basadas en el Operador Gradiente..............c..ccoooeeeeeeieiiieieennn, 9
1.1.3.1.3 Técnicas basadas en el Operador Laplaciano.........................cccvvnvnne.. 11
1.1.3.1.4 Técnicas basadas en Derivadas Gaussianas: OperddoCanny............... 12
1.1.3.2DetecCiOn de ESQUINGAS..........ouviiiiiiiiie et 12
1.1.3.3S€0MENTACION . ...t e 13
1.1.3.3.1 Técnicas basadas en Frontera: Transformada de Hough....................... 13
1.1.3.3.2 Uso de transformada de Hough para detectar lineastas........................ 13

1.1.3.3.3 Uso de transformada de Hough para detectar conicas.................c......... 14



Vi

1.1.3.4Técnicas basadas en valores de Intensidad: Umbradizion ........................... 14
1.1.3.4.1 Métodos de umbral OptimoO..............ccooiiiiiiiiiii 15
1.1.3.4.2 Métodos basados en Pixeles de Borde...........ccccccccoviiiiiiiiiiiiiiiien 16
1.1.3.5Técnicas basadas en ReQIONES...............oooiiiiiiiiiiiiiiee e 17
1.1.4 EXTRACCION DE CARACTERISTICAS ....oooiiiiiiiiiiiii e 17
1.1.4.1Area Perimetro y COMPAraCioN.................cocoovois e 17
L. LA 2EIONQACION. ..ottt e e e e e e 18
1.1.4.3C0NVEXIAAA ... ...ie it e e e e a0 18
1.1.4.4Centro de gravedad 0 centroide.................ooii 18
1.1.4.5Momentos de inercia CeNtrales. ... 19
1.1.4.6MOMENTOS INVAIANTES ... ..uiiiiii it e e 19
1.1.4.7COdIg0 d€ CAUBNA. ..........eoviiiit it e e 20
1.1.4.8Transformada de Fourier y asignaturas..............ccooeeeiieeiieiiiii e 20
1.1.5 VISION ESTEREO ... ...ooiiiiii ittt 20
1.1.5.1DisSpOSICION @liNCAUAL...........ccviiiiiiiiiie e e e e e e 21
1.1.5.2DIiSPOSICION CONVEIGENTE. ... ...ciiiiiiiiii ittt et e et e e, 23
1.2 ESTADO DEL ARTE SOBRE MANIPULADORES

INDUSTRIALES ..., 23
1.2.1 MORFOLOGIA DE UN ROBOT MANIPULADOR ......cccooiiiiiiiiiiiieee 24
1.2.1.1Estructura mecanica de un roboL...............ccccoeiiii 24
1.2.1.1.1 Transmisores y REAUCIOIES........ccc.uviiiieii i e 25
1.2.1.1.2 ACTUBUOIES. . ... ottt e e e 25
1.2.0.0.3 SBNSOIES . ..ttt e e e e e 26
1.2.1.1.4 Elementos terminales o actuadores finales.................ccccccovii e 26
1.2.1.2Descripcion de la posicion Yy orientacion.............c..coooeieeiiiiiiiiii e 26
1.2.0.2.0 TraSIaCiON.......ooiiiiit i e e e 27
1.2.0.2.2 ROTACION .. ..ouiiiiiii it et e e e 28
1.2.1.2.3 Composicion de Transformaciones..............coooviiiiiiiiiiiiiiiiie e 30
1.2.1.3CINEMALICAL. . ... oot et e s 32
1.2.1.3.1 CiNemMALICA DIFECIA.........coiii ittt e 32
1.2.1.3.2 CiNEMALICA INVEISA........ccoiiii ittt e 34

1.2.1.3.3 Cinematica de MOVIMIENLO. .........ooeie e e 34



Vi

1.3 ESTADO DEL ARTE SOBRE REDES NEURONALES DE

PERCEPTRON MULTICAPA ... e 36
1.3.1 INTRODUGCCION ......oooiiiiiitiie it 36
1.3.2 TOPOLOGIA DE LAS REDES NEURONALES ......ccccooviiiiiieoee e 37
1.3.2.1RE€UES MONOCAPA. .......eevviiiiiit ettt e e ettt et et et e 37
1.3.2.2RedeS MUIICAPA . ... ..o e 37
1.3.2.3Redes con conexiones hacia delante (feedforward)...............ccccoiiiininnn 38

1.3.2.4Redes con conexiones hacia delante y hacia atras

(feedforward/feedback)..............ccoooe oo 38
1.3.3 MECANISMOS DE APRENDIZAJE ..o 39
1.3.3.1Redes con aprendizaje SUPerviSado................oouviiiiiiiiiiiiie e 40
1.3.3.2Redes con aprendizaje N0 SUPErVISAUO................uvuvriiiiireiiiiiiiee e 40
1.3.3.3RED NEURONAL DE PERCEPTRON MULTICAPA ......c..ccooiiiiiiiiiiee. 40
1.3.3.4Red backpropagation............ccooo i 41
1.3.3.5Consideraciones sobre el Algoritmo de Aprendizaje...............ccccoo i, 44
1.4 ESTADO DEL ARTE SOBRE SISTEMAS
DISTRIBUIDOS ... e 46
1.4.1 CARACTERISTICAS DE LOS SISTEMAS
DISTRIBUIDOS ...t et e s 46
1.4.2 EVOLUCION DE SISTEMA DISTRIBUIDO ......c.covooiiieiie oo 47
1.4.3 CLIENTE-SERVIDOR ...t e e e e, 47
1.4.3.1Clasificacion de los sistemas cliente Servidor..............ccccooiiiiiiiieiiie e 48
1.4.4 VENTAJAS DE LOS SISTEMAS DISTRIBUIDOS .........cccoooiiiiiiiieie e, 50
1.5 AREAS DE APLICACION DE TECNOLOGIAS EN EL
P A LS e et 51
1.5.1 INDUSTRIA AUTOMOTRIZ ..o e 52
1.5.2 INDUSTRIA QUIMICA ... 53
1.5.3 INDUSTRIA DE ALIMENTOS ... e, 54
1.5.4 OTRAS INDUSTRIAS ... .o e e e e, 54

1.6 OBJETIVOS DEL PRESENTE TRABAJO ..o 55



VI

CAPITULO 2
MATERIALES Y METODOS

2.1 INTRODUCCION .....coooooiiiiiiiiiieecee oo 57
2.2 SISTEMA DISTRIBUIDO ROBOTIZADO ..o, 57
2.2.1 SIMULACION DEL SISTEMA DISTRIBUIDO  .......ccooooiiiiiiieieeee e, 58
2.2.1.1Disefio de un objeto virtual...............oooiiiiii i 59
2.2.1.2Enlace entre el mundo virtual y un archivo “*.m”................ccoci i, 63
2.3 DESCRIPCION DEL HOST LOCAL ....ocovoooioeoeeecoe e 65
2.3.1 CONFIGURACION DE LA RED LAN ..ot 66
2.3.2 CONFIGURACION DE LA COMUNICACION SERIAL ..o, 67
2.3.3 CONECTAR LAS CAMARAS Y TARJETA DE CONTROL ........cocoevenne.. 68
2.3.4 EJECUTAR EL ARCHIVO HOST_LOCAL DENTRO DE MATLAB ......... 68
2.35 ACTIVAR LAS CAMARAS Y ABRIR LA PANTALLA DE
SIMULACION .ottt 70
2.3.6  SELECCION DE UN OBJETO DETERMINADO .........c.ccoovoviiiiiiieecee, 70
2.3.7 EJECUTAR EL  ALGORITMO DE PROCESAMIENTO Y
CLASIFICACION DE LA IMAGEN ..o 70
2.3.8 INICIAR LA  SIMULACION DEL SISTEMA  ROBOTIZADO
...................................................................................................................... 70
2.4 EJECUTAR EL ARCHIVO HOST_REMOTO DENTRO DE
MATLAB e, 71
2.5 ALGORITMO DE PROCESAMIENTO DE IMAGENES ............ 71
2.5.1 OBTENCION DE LA IMAGEN .....cooiiiiioe oo, 72
2.5.2 REESCALADO DE INTENSIDAD ......ccoiiiiie it e, 73
2.5.2.1Transformacion a escala de griSES ........ccc.vv v i 74

2.5.2.2Segmentacion de la imagen y transformacion a una exgen binaria

2.5.23Filtrado de la 1imagen usando operaciones morfolégas



2.5.4 CLASIFICACION DE LOS OBJETOS .....ooviiiieeeoeeeeeeeeeeeeeee e, 76
2.5.5 DETERMINACION EN 3D DE LOS OBJETOS (VISION ESTEREO)
....................................................................................................................... 76
2.6 METODOS DE CLASIFICACION DE OBJETOS .......ccccoovvevenn. 78
2.6.1 METODO BASADO EN EL AREA-PERIMETRO .......ccocoooviiiiiiiii i, 78
2.6.2 METODO BASADO EN UMBRAL OPTIMO DE BRILLO DEL
OBUIETO ..o e ) 78
2.6.3 METODO BASADO EN MATRICES ......ccoociiiiiiioee oo 79
2.6.4 METODO BASADO EN TRANSFORMADA DE FOURIER ..........cccc.cc........ 80
2.6.5 METODO BASADO EN TRASFORMADA DE FOURIER Y
CLASIFICACION MEDIANTE UNA RED NEURONAL  .....coooovoevieieeed 82
27 RED NEURONAL MLP Y EL ALGORITMO  BACK
PROPAGATION ..o 82
2.7.1 RED NEURONAL MLP ... e, 82
2.7.2 EL ALGORITMO BACK PROPAGATION ..o 83
2.7.2.1Ajuste de 10s pesos de Ssalida............cccccviiiiiiciccic e, 86
2.7.2.2Ajuste de los pesos de la capa oCulta............cccccoeiiviviiicicicicccceeee e, 88
2.8 ALGORITMO DE POSICIONAMIENTO DEL BRAZO
0110 1 1 [0 1P 01
2.9 CONTROLADOR ..ot 93
CAPITULO 3
PRUEBAS Y RESULTADOS
3.1 INTRODUCCION .....oooiiiiooeeeeeoeee e 96
3.2 PRUEBAS DE POSICIONAMIENTO DEL MANIPULADOR
...................................................................................................................... 96
3.2.1 PRUEBAS DE POSICIONAMIENTO EN LA SIMULACION DEL
ARCHIVO.M ..o 96
3.2.2 PRUEBAS DE POSICIONAMIENTO EN LA SIMULACION  DEL



3.3 PRUEBAS DE POSICIONAMIENTO DE OBJETOS.................. 103
3.4 PRUEBAS DE CLASIFICACION DE OBJETOS .........ccccccooeo... 107
3.4.1 ALGORITMO BASADO EN EL AREA Y PERIMETRO ......ccccovoeveinn, 107
3.4.2 ALGORITMO BASADO EN UMBRALIZACION  .........ccoooviieie e 107
3.4.3 ALGORITMO BASADO EN MATRICES ..., 107
3.4.4 ALGORITMO BASADO EN TRANSFORMADA DE FOURIER ................ 112

3.4.5 ALGORITMO BASADO EN TRASFORMADA DE FOURIER Y REDES

CAPITULO 4
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

4.1 CONCLUSIONES ... 118
4.2 RECOMENDACIONES ..., 119
BIBLIOGRAFIA ..o 121

ANEXO 1- Tarjeta de Control
ANEXO 2- Cableado parared LAN



Xl

RESUMEN

En este trabajo se pretende copiar el movimiento de un ser humano de tomar un
objeto con una mano y pasarlo a la otra, reubicando dicho objeto. Esta tarea que
aparentemente es sencilla para un ser humano se vuelve compleja para un
sistema robdtico, ya que se debe remplazar los ojos por camaras, los brazos por
manipuladores robéticos y ademas otorgarle al sistema, la capacidad que tiene el

ser humano para decidir cual objeto desea tomar.

Para lo cual se realiz6 un algoritmo de posicionamiento de dos robots
manipuladores de tres grados de libertad los mismos que puedan tomar objetos y
trasladarlos del un manipulador al otro. Para lograr esto se obtuvo las relaciones
matematicas que permitan posicionar el extremo del brazo robotico sobre un
objeto determinado, siendo necesario obtener las coordenadas del objeto dentro
del plano real, para lo cual se empleo dos cadmaras. Una camara obtendra la
imagen de un determinado numero de objetos de diferentes formas (esferas,
paralelepipedos, cubos, piramides), que seran clasificados mediante un algoritmo

basado en redes neuronales, permitiendo detectar y posicionar el objeto

seleccionado en dos dimensiones (2D), mediante una segunda camara se podra
obtener la profundidad del objeto quedando el objeto plenamente posicionado

dentro del plano real.

Para validar estos algoritmos, el sistema se simul6 en Realidad Virtual empleando
el programa computacional Matlab (The Mathworks), para el mismo efecto se

probaron los algoritmos en un brazo real de tres grados de libertad.

Para la implementacion del sistema se pretende que cada manipulador sea
gobernado por su propio computador mediante un Sistema Distribuido para lo cual
fue necesario crear una red LAN que permita transferir informacion entre los dos
manipuladores. La parte final del proyecto sera estudiar la aplicaciéon de los

algoritmos desarrollados hacia un sistema de ensamblaje industrial.
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PRESENTACION

En este trabajo se pretende unir tres areas como la robatica, inteligencia artificial y
vision artificial, con la finalidad de desarrollar un sistema de seleccion y
reubicacion de objetos. Para lo cual se empezd por investigar las diferentes

técnicas de vision artificial aplicables a este proyecto.

De igual manera se investigo sobre algoritmos de redes neuronales
especificamente el de perceptron multicapa, el mismo que empleara para la
clasificacion de objetos y fue entrenado mediante el algoritmo de

retropropagacion.

Se culminard esta fase preliminar, desarrollando los algoritmos de
posicionamiento para los dos manipuladores de tres grados de libertad para su
posterior simulacion en el programa computacional Matlab(The Mathworks). Y
finalmente se disefiardn pruebas que verifiquen el comportamiento de los

algoritmos desarrollados y los validen o rechacen.
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CAPITULO 1

ESTADO DEL ARTE

La robodtica y la vision artificial, son hoy en dia un campo de gran interés.
Investigaciones en estas areas prometen grandes avances en muchos aspectos.
Asi, mucho esfuerzo se estda dedicando para desarrollar aplicaciones que
combinan la robdtica y la vision artificial, para aprovechar los beneficios de la

combinacion de estas dos tecnologias.

Otra disciplina que hoy por hoy se encuentra relacionada a la Robdtica es la
Inteligencia Artificial, esto se debe a la busqueda de un robot que pueda
remplazar a un ser humano en trabajos peligrosos, de dificil acceso o repetitivos.
Las técnicas de inteligencia artificial intentan conseguir que estas maquinas

trabajen sin necesidad de intervencidon humana constante.

Un trabajo repetitivo como la clasificacion y seleccion de piezas, producen efectos
negativos en un ser humano: cansancio, fatiga, falta de confiabilidad y
repetibilidad, factores que se deterioran con el paso del tiempo. Por lo
mencionado, en el presente trabajo se pretende desarrollar un sistema robotizado
gue tenga como objetivo global remplazar al ser humano en actividades

peligrosas, monotonas o para mejorar los procesos de produccion.

Asi, una tarea tan simple para el ser humano como la de trasladar un objeto de
una mano a otra, se vuelve compleja para un robot. Esto implica, simular una
actividad biolégica como reconocer el entorno, procesar informacion, toma de
decision, identificar, posicionar, capturar y trasladar el objeto. Todo esto involucra

un desarrollo matematico complejo y una alta carga computacional.



1.1 ESTADO DEL ARTE SOBRE TECNICAS DE VISION
ARTIFICIAL

Uno de los sentidos mediante el cual se introduce la mayor parte de informacion
al cerebro, es la vision y es asi que en muchos campos tecnoldgicos, en especial

en la robdtica, se ha tratado de reproducir esta habilidad del ser humano.

Asi como el ser humano se familiariza con el ambiente que lo rodea, de igual
forma un robot debe hacerlo en su ambiente, para lo cual éste podria servirse de
la visién artificial. Este entorno es tridimensional desde el punto de vista espacial
y ademas es dinamico por que estd sometido a cambios. Estos cambios estan
determinados por la variacion de la posicion y orientacion de los objetos, debido a

la propia manipulacion de los robots o0 a la movilidad de los objetos.

La ubicacion de los objetos y robots en un entorno de trabajo, pueden variar en el
tiempo, por lo que es necesario dotarles de capacidades de sensorizacion
similares a las del ser humano. La sensorizacion visual es una capacidad que
permitira a los robots conocer su localizacién respecto a otros elementos, y asi

proceder a manipularlos.

En la vision aplicada a la robdtica se presentan dos problemas principales:
localizacion y reconocimiento. La localizacién consiste en la determinacion de las
posiciones de los elementos que hay presentes en el entorno, al que se le conoce
como escena. Una vez que ha sido registrada una vista de la misma se podria
pasar a la fase de reconocimiento. El reconocimiento hace referencia a identificar
las caracteristicas de los elementos, y en particular de los que pueden ser objeto
de una posible manipulacion. Estas caracteristicas permitiran diferenciar al objeto

que esta siendo analizado.

Realizando una comparacion entre sistema de percepcion visual biolégico y
sistema de percepcion visual artificial, se puede concluir que un sistema de vision
artificial, para ser considerado como tal en robética debe constar de los siguientes

elementos:
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Un sistema de entrada de informacion equivalente al ojo biolégico. Este
sistema puede ser una camara de video 0 su equivalente. Este sistema
captura la informacion en forma de imagenes que mas adelante seran
procesadas.

Un sistema de almacenamiento y procesamiento equivalente al cerebro, él
cual puede ser implementado por cualquier dispositivo microprocesado o
computarizado.

Un sistema de salida que permita mostrar la informacion visual que esta
siendo capturada y procesada en cada momento.

El sistema de vision artificial debera aprovechar al maximo el aporte de
cada una de estas etapas para aproximarse al trabajo que el ser humano

realiza de modo inconsciente.

TECNICAS DE VISION ARTIFICIAL

El proceso de formacién de imagenes es un problema de tipo geométrico, y se

puede representar mediante un modelo geométrico denominado modelo de

camara.

1.1.1.1Modelo de una camara

El modelo de una camara es una representacion geométrica de como se

proyectan objetos tridimensionales en imagenes. La proyeccién de un punto de la

superficie de un objeto tridimensional sobre un plano de imagen bidimensional se

puede describir como una proyeccion central o paralela. Como se observa en la

Figura 1.1. En el modelo geométrico de una camara aparecen distintos sistemas

de coordenadas, como son: coordenadas de mundo, coordenadas de camara y

coordenadas de la imagen. [1]



Plano imagen

Figura 1.1 . Sistema de coordenadas del mundo M

1.1.1.2Calibracion

1.1.1.2.1 Parametros Intrinsecos y Extrinsecos

El proceso consiste en obtener informacion tridimensional del objeto a partir de la
informacion bidimensional que se tiene almacenada en la imagen digital, como

consecuencia del proceso de formacion de imagenes.

Los pardmetros intrinsecos describen la geometria y Optica del conjunto camara y
sistema de adquisiciones de imagenes, mientras que los parametros extrinsecos
son aquellos que definen la orientacion y posicién de la camara respecto a un

sistema de coordenadas conocido al que se llama sistema del mundo.
1.1.1.2.2 Proceso de Calibracion

El objeto de utilizar vision artificial en robdtica es facilitar informacion sobre
posiciones y orientaciones de objetos en el entorno de trabajo. Los parametros
intrinsecos y extrinsecos permiten obtener informacion tridimensional de estos
objetos a partir de informacion bidimensional. Asi se puede entender la calibracién
como el proceso que permite establecer la relacion entre coordenadas

tridimensionales de los objetos en el entorno con sus correspondientes



proyecciones bidimensionales en la imagen, y viceversa. La calibraciéon es una
técnica que facilita el reconocimiento de posiciones de objetos en el entorno de

trabajo para que puedan ser manipulados por un brazo robético.

El procedimiento que se sigue para calcular los parametros intrinsecos y

extrinsecos consiste en:

a. Determinar las posiciones tridimensionales de los puntos de un
objeto conocido (puntos de referencia).

b. Determinar el valor de sus proyecciones sobre la imagen.

c. Buscar la correspondencia entre los puntos tridimensionales y sus
proyecciones en la imagen, evaluando la correspondencia mediante

una funcién de error.

Principalmente se pueden destacar dos tipos de calibracion [1]; la coplanar y otra
no coplanar. La tipo coplanar suele usar un plano con un patrén impreso al que
se llama rejilla de calibracion; y el no coplanar suele utilizar un cubo en el que las

distintas caras tienen el mismo patron impreso.
1.1.2 PREPROCESAMIENTO

El objeto del preprocesamiento de imagenes es la mejora de la apariencia de la
imagen original y transformarla para conseguir una manera mas apropiada de
interpretar la informacién que en ella se refleja; dicho de otra forma, una

representacion mas adecuada para su posterior andlisis por un computador.

A continuacion se describen dos técnicas de preprocesamiento: las que buscan
eliminar caracteristicas no deseadas y las que buscan resaltar determinadas
caracteristicas de la imagen. Cada una de estas se pueden clasificar segun el
dominio de trabajo, en técnicas espaciales o frecuenciales [1]. ES importante
realizar un preprocesamiento de las imagenes captadas para que el proceso de
extraccidbn de caracteristicas, a partir del cual se va a llevar a cabo el
reconocimiento y localizacion de objetos en la escena, se haga con la mayor

robustez posible.



1.1.2.1Reduccién de Ruido

De las técnicas de preprocesamiento que busca eliminar caracteristicas no
deseadas, las mas importantes a destacar son las encargadas de la reduccion de
ruido. El proceso de adquisicion y digitalizacion de una imagen conlleva una
introduccién de ruido. El ruido se clasifica en varios tipos [1] entre los que cabe

destacar:

- Ruido Gaussiano: este se debe a las diferencias de ganancias en el
sensor, ruido en los digitalizadores y en el proceso de transmision. Este tipo de
ruido produce pequefas variaciones en la imagen. Se puede comprobar tomando
dos imagenes de la misma escena en distintos momentos de tiempo y

restandolas.

- Ruido impulsional: este se debe a la pérdida de sefial 0 a la saturacion de
la imagen. Los pixeles con ruido toman un valor muy alto o muy bajo de

luminancias.

- Ruido frecuencial: el ruido se presenta en forma de patrones en la imagen.
La imagen con ruido resulta de sumar la imagen ideal mas el patrén de ruido que

produce algun elemento durante la captura.

A continuaciéon se presentan algunas técnicas mas usadas para eliminar ese tipo

de datos no deseados (ruido):

1.1.2.1.1 Filtros Lineales

Filtrar una imagen consiste en generar una nueva que resulta de convolucionar la
imagen de la que se quiere eliminar el ruido y una mascara que refleja las
caracteristicas del filtro que se aplica. Es importante tener en cuenta que este tipo
de filtro produce un efecto de suavizado, asi como también el proceso de filtrado

también puede eliminar informacion de interés.

- Filtro de media: en este caso el filtro de media busca generar una nueva
imagen donde la intensidad para cada pixel en esa nueva imagen vendra dada
por el promedio de los pixeles vecinos.



- Filtro de Gauss: el filtro de gauss se basa en una distribucion de tipo
Gaussiano, en el que la desviacion tipica de dicha distribucién determina el nivel
de suavizado. Asi, desviaciones tipicas grandes proporcionan mayor suavizado y

por tanto mayor eliminacion de ruido.

- Promedio de imagenes: esta técnica consiste en promediar pixeles de
diferentes imagenes de una misma escena, en las que la Unica diferencia es la

presencia de ruido en ambas. [1]
1L 1& .
LY== 1 (6 ) ==D 017 (% Y) +7(X,Y) (1.1)
= =

donde 1,(x,y) representa a cada una de las imagenes reales a promediar;
I, (X,y) representa a esas imagenes en el supuesto de que no hubiere ruido,
n (X, y) representa el ruido en cada una de esas imagenes, y n es el numero de

imagenes con ruido a promediar. A mayor valor de n mas ruido se elimina. Esta
técnica solo es aplicable cuando la escena no varia, es decir, los objetos no se

han movido, las condiciones de luz tampoco son diferentes, etc.
1.1.2.1.2 Filtros no Lineales

Los filtros que se han presentado hasta ahora presentan un importante
inconveniente. Debido al afan de eliminar el ruido se produce un efecto de
difuminado sobre caracteristicas de interés en la imagen, como pueden ser los
bordes, las esquinas, etc. Una alternativa a estos tipos de filtro son los conocidos
como filtros no lineales, siendo uno de ellos el de mediana. El Filtro de mediana
se basa en el reemplazo de los niveles de gris de cada pixel por la mediana de los
niveles de gris de los pixeles vecinos. El Unico inconveniente de este filtro es que,
tras su aplicacién, se pierden detalles como lineas delgadas o puntos aislados en

la imagen.

En una secuencia de n pixeles ordenados por valor de niveles de gris, cuyos

valores de gris son i, i,, ...,i,, la mediana viene dada por el elemento i, /2 [1].

Si en lugar de considerar una secuencia, se considera una mascara cuadrada



nxm, se elige la mediana de entre todos los valores de la mascara. La aplicacion
del filtro consiste en colocar la mascara sobre la imagen y sustituir el valor de
nivel de gris del centro de la méascara por el de la mediana de entre todos los

valores de la misma.

1.1.2.1.3 Realce de Bordes

Como técnicas de preprocesamiento que buscan resaltar determinadas
caracteristicas es importante mencionar las destinadas al realce de bordes.
Estas técnicas son Uutiles cuando se quiere realzar bordes para mejorar la
deteccion de contornos de un objeto en la escena, de modo que se facilite y

mejore la localizacion y reconocimiento.

El realce de bordes es el efecto contrario al suavizado que se utiliza para la
eliminacion de ruidos. De esto se deduce que, si se busca realzar una imagen que
tienen una importante componente de ruido, la imagen resultante tendra mas
visible esa componente de ruido. Por ejemplo el filtro Max-Min, se trata de una
técnica iterativa que consiste en comparar valores maximos y minimos con
respecto al valor de un pixel central en un pequefio entorno de vecindad. El valor
del pixel central se reemplaza por cualquiera de los valores extremos en ese

entorno de vecindad.
1.1.3 DETECCION

Luego de haber realizado un preprocesamiento previo en la imagen capturada, es
necesario detectar los objetos. La metodologia para detectarlos consiste en la
extraccion de caracteristicas que definen los posibles objetos a detectar. Las
caracteristicas mas comunes utilizadas para detectar objetos son bordes,

esquinas, texturas, color, etc.
1.1.3.1Deteccion de Bordes

La deteccion de bordes es una técnica de gran utilidad en muchas aplicaciones de
vision artificial. Esta deteccion facilitara la realizacion de tareas de segmentacion y

analisis de la escena, a partir de las cuales se realizard la localizacion y



reconocimiento de los distintos objetos en una imagen para su posterior

localizacién en el mundo.

El objetivo de las técnicas de deteccion de bordes es la localizacion de los puntos
en los que se produce una variacién de luminancias. Los métodos de deteccidn
de bordes se basan en cuatro tipos de transformaciones: técnicas basadas en
mascaras con distintas orientaciones, aproximaciones por gradiente,
aproximacion Laplaciana y técnicas que ajustan valores de luminancia con

modelos parametrizados de los bordes.
1.1.3.1.1 Técnicas basadas en Mascaras Orientadas

Estas consisten en realizar una correlacion de la imagen con un conjunto de
patrones que abarcan todas las orientaciones posibles, por ejemplo el Operador
de Kirsch [1], que consiste en aplicar 8 mascaras a cada punto en la imagen, y
asi, de este modo, determinar la direccion y magnitud del gradiente. Existen otras
mascaras propuestas, como la de Prewit o Robinson [1], pero la aplicacion de

este tipo de técnicas supone un costo computacional excesivo.
1.1.3.1.2 Técnicas basadas en el Operador Gradiente

Estas técnicas consisten en buscar picos que representan un cambio brusco de
intensidades, estos cambios vienen dados por la primera derivada. El vector
gradiente representa la méxima variacion de luminancia, proporcionando una
estimacion de la magnitud y el sentido de la variacion. En imdgenes digitales se
utiliza la aproximaciéon del gradiente, de tal manera que realmente se esté
trabajando con un gradiente discreto y no con el concepto de gradiente continuo
(derivada). En vision artificial se define el gradiente discreto, como la diferencia

entre los niveles de gris en una determinada imagen [1]:
01(x,Y) =[G,.G, | =[1 (% ) =1 (x=Ly), I (x Y) =1 (x, y=1) (1.2)

El gradiente G de una imagen | se puede obtener como la convolucion () de la

imagen con dos mascaras que representan la respuesta impulso del gradiente:
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G, =1(xy)IM,(xy) (1.3)
G, =1(xy)OM, (xY) (1.4)

La magnitud del vector gradiente se obtiene a partir de las ecuaciones:

O1(x,y) =-/Gg +G; (1.5)

X

Gy
01(x,y)| = arcta{aj (1.6)

Debido al costo computacional de la Ecuacion 1.5, la magnitud del vector

gradiente se la aproxima por:
01 (x,y)| =[G,| +|G,| (1.7)

Existe un conjunto de operadores de tipo gradiente que son mas usados que los
mencionados como clasicos, estos operadores son los de Roberts, Prewitt, Sobel,
etc [1]. Su mayor versatilidad de uso se debe principalmente a que son menos

sensibles al ruido que el operador gradiente clasico.

- Operador de Roberts: ElI operador de Roberts ofrece unas buenas
prestaciones en cuanto a localizacion. El inconveniente es su sensibilidad al ruido

y por lo tanto proporciona una mala deteccion en presencia de ruido.

- Operador de Prewitt: El operador de Prewitt mejora frente al de Roberts la

deteccidn y presencia de ruido, gracias al mayor tamafo de la mascara.

- Operador de Sobel: El operador de Sobel se distingue del operador de
Prewitt en que cada pixel del entorno de vecindad es ponderado de acuerdo con
la distancia de éste al central. ElI operador de Sobel mejora la deteccion en los
bordes diagonales respecto al de Prewitt, mientras que éste ultimo hace una

mejor deteccion en los bordes horizontales y verticales.
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- Operador de Frei-Chen: El operador de Frei-Chen se cre6 con la finalidad
de proporcionar un operador que funcione del mismo modo tanto para los bordes

horizontales y verticales como para los diagonales.
1.1.3.1.3 Técnicas basadas en el Operador Laplaciano

Esta técnica se basa en encontrar lo que se denomina “paso por cero” o “zero-
crossing”; un paso por cero N0 es mas gque un paso de respuesta positiva a
negativa, y viene dado por la segunda derivada, en una imagen, los cambios de
luminancia se representan por un maximo en la primera derivada a lo largo de
dicha direccion, y por un paso por cero en la segunda derivada en cualquier

direccion.

En el caso de imagenes digitales es necesario utilizar una aproximacion
Laplaciana del mismo modo a como se hizo con el gradiente, de tal manera que
realmente se esté trabajando con una Laplaciana discreta y no con el concepto de
Laplaciana continua (segunda derivada). En vision artificial se puede definir la
Laplaciana discreta como la diferencia de pendientes a lo largo de cada uno de

los ejes x, e y,, como se muestra a continuacion [1]:

0% 1(x,y) =|G,,.G,, (1.8)
=[G, (x+1y) =G, (x. .G, (x, y +1) = G, (X, Y)| (1.9)
= (x+1y) =20 y) +1(X=1y), (X y+D) =21 (%, Y) +1 (X, y =) (1.10)

La Laplaciana L de una imagen | se puede obtener como la convolucion de la

imagen con una cierta mascara M .

L(x,y) = 1(%y) OM(x,y) (1.11)
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1.1.3.1.4 Técnicas basadas en Derivadas Gaussianas: OperadéoCanny.

El detector de Canny [1] se fundamenta en un proceso de optimizacion. Este
proceso busca optimizar tres parametros clave: la localizacion, la deteccion, y
ausencia de ambiguedad; es decir, se busca minimizar la distancia entre los
pixeles sefialados como bordes y los bordes reales. Ademéas, es necesario
detectar todos los bordes y Unicamente ellos. Y por ultimo, debe identificarse una
Gnica respuesta para cada borde. El detector de Canny es una combinacion de
estos tres factores, donde se busca minimizar el producto de la localizacion y la
deteccion, sujetos a la condicion de la ausencia de ambiguedad.

1.1.3.2Deteccion de Esquinas

La deteccidn de esquinas tiene especial importancia en vision artificial cuando
ésta se destina a labores de analisis de una escena, correspondencia en vision
estéreo y analisis del movimiento. Todas ellas importantes tareas para

localizacion en ambitos de robots y robotica movil.

En general, las técnicas de deteccion se basan en un calculo posterior a una
imagen de bordes u operan sobre la imagen en niveles de gris directamente.
Generalmente cuando se habla de deteccion de esquinas se hace referencia a la
localizacion de imagenes de un determinado punto caracteristico perteneciente a
bordes de objetos en dicha imagen. La deteccion de esquinas basicamente se
puede entender, por lo tanto, como la obtencién de coordenadas pixeles de esos

puntos.

A la hora de evaluar un buen detector de esquinas se deben tener en cuenta
cuatro factores segun Z. Zheng y H. Wang [1]: deteccién, localizacién, estabilidad
y complejidad. En referencia al factor de deteccion, no deben ser detectados
como esquinas puntos de ruido en la imagen. Respecto a la localizacion, las
esquinas deben detectarse lo mas fielmente posible a su posicion real en la
imagen. Estabilidad, se dice que un detector es estable cuando las posiciones de
las esquinas detectadas no varian cuando se toman varias imagenes de una

misma escena. El algoritmo de deteccion serd lo mas sencillo posible, de su
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sencillez dependera el tiempo de ejecucion y de procesamiento. A continuacion se

describen dos grandes grupos de detectores de esquinas:

a. Los que se basan en la extraccion de bordes y a partir de estos
bordes buscan los puntos de maxima curvatura. Y los que a partir de
la extraccion de bordes realizan una aproximacion poligonal y
buscan las intersecciones de las lineas segmento que aparecen.

b. Los que trabajan directamente con una imagen escala de grises y
extraen las esquinas directamente a partir del mapa de luminancias,

entre estos se tiene: Beaudet, Kitchen y Rosendfeld, Noble, etc. [1]
1.1.3.3Segmentacion

La segmentacion es un proceso en el cual se divide la imagen en regiones con
significado, diferenciando los objetos que aparecen y separandolos del entorno en
el que se encuentran. La segmentacion es uno de los procesos mas importantes

en la localizacion de objetos en un entorno.
1.1.3.3.1 Técnicas basadas en Frontera: Transformada de Hough

Este método permite detectar ciertas formas geométricas en una imagen. Las
formas geométricas mas usadas que detecta la transformada de Hough son las
lineas rectas y las lineas curvas (cOnica). Su ventaja es su robustez ante el ruido,
Y Sus inconvenientes su costo computacional y la necesidad de utilizarla junto con

detectores de bordes.
1.1.3.3.2 Uso de transformada de Hough para detectar lineastas.

Para el calculo de la transformada de Hough de lineas rectas, se toma la ecuacion

de la recta en coordenadas polares [1]:

L = Xcosf + yserd (1.12)

donde es la distancia de la recta al origen y &es el angulo que forma la normal

con el eje x.
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1.1.3.3.3 Uso de transformada de Hough para detectar conicas.

Para calcular la transformada de Hough de conicas, se toma la ecuacién de una

conica [1]:
r*=(x-a)’+(y-h)* (1.13)
donde r es el radio que varia entre 0—a y (a,b) son las coordenadas del centro.

1.1.3.4Técnicas basadas en valores de Intensidad: Umbradizion.

El objeto es distinguir en una imagen regiones de interés, asi como eliminar todas
aguellas otras que no son importantes. Se entiende por proceso de umbralizacion
aquel por el cual se determina un nivel de luminancia, al que se llama umbral
U .[1]

l(xy)>U (1.14)

donde | es el nivel de luminancia. En la practica en una imagen aparecen varios
objetos, en estos casos es imprescindible trabajar con mas de un umbral, de
modo que los distintos rangos en los valores de luminancia determinen las cotas
superiores e inferiores para los que un pixel pertenezca a uno, u otro objeto o

fondo.

U, <I(xy)<U,

(1.15)
1(x,y)2U, (1.16)
H(xy) <U, (1.17)

Una manera de fijar el nimero de umbrales requeridos y como determinarlos,
consiste en calcular los minimos entre dos maximos en el histograma de la

imagen.
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1.1.3.4.1 Métodos de umbral éptimo.

Este método se basa en considerar el histograma como la suma de una serie de
funciones Gaussianas solapadas, que no son mas que funciones de densidad de
probabilidad. Cada una de ellas representa los valores de luminancia de los
pixeles de un objeto. Asi, habra una funcion Gaussiana por cada objeto en la
imagen y otra para el fondo de la imagen. El valor de los umbrales se calcula
como el minimo valor de la suma ponderada de cada una de las varianzas de las

Gaussianas presentes en el histograma.

En el caso particular de que el histograma estda formado por suma de dos
Gaussianas, inicialmente se parte de una aproximacion del umbral al que se llama
inicial. Para calcular el umbral 6ptimo buscado, basta recorrer los diferentes

niveles de luminancias en el histograma y calcular para cada nivel la varianza [1]:
2=po,’ 2 1.18
0" =po; +p,0, (1.18)

Donde los coeficientes p,, p, son las probabilidades de cada uno de los objetos

en la imagen y el valor maximo de luminancias en la misma:

U inicial

p.= > P(K)
k=1 (1.19)
p,= > Pk (1.20)

k=1+U inicial

donde las medidas de ambas Gaussianas vienen dadas por las ecuaciones:

B U inicial P(k)
u= > k
k=1 Py (1.21)
u, = i K PK) (1.22)

k=1+Uinicial P2
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y las varianzas por:

U inicial
g’= > (k-uy 2 P(K) (1.23)
k=1 Py
1
g’= > (k—uz)zw (1.24)
k=1+U inicial 2

En este caso se suponen 2 Gaussianas, pero el método en general es n
Gaussianas (n-1objetos sobre el mismo fondo), al cual se le conoce como

seleccion del umbral 6ptimo o método de Otsu [1].
1.1.3.4.2 Métodos basados en Pixeles de Borde.

Estos métodos proporcionan un mecanismo de segmentacion menos dependiente
del tamafo de los objetos representados en la imagen. Estos métodos se basan
en calcular los posibles umbrales a partir de los bordes conocidos de los objetos
en la imagen; de aqui se deduce que a priori es necesario realizar una deteccién

de bordes.

Empleando el método de gradiente y Laplaciana [1] para deteccion de bordes, se

puede formar tres niveles de luminancia, como se describen a continuacion:

0 sidl <U
- sigdl ZUyDZI >0

+ sill 2U,0%1 <0 (1.25)

donde 0,+,— representan los tres nuevos niveles de luminancia. Asi, todos los

pixeles que no pertenecen al borde se etiquetan con el nivel O; los pixeles

situados en el nivel mas bajo de luminancia se etiquetan con (+) y los pixeles
con el valor alto de luminancia se etiquetan con (-). Después de umbralizar, es

necesario someter a la imagen a un proceso de etiquetado que identifique qué

pixeles pertenecen a cada objeto.
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1.1.3.5Técnicas basadas en Regiones.

Se agrupan como técnicas basadas en regiones aquellas que realizan la
busqueda de regiones en una imagen sin necesidad de utilizar mecanismos
adicionales como la determinacion de umbrales o deteccion de bordes en la
imagen. Las dos técnicas mas conocidas son: a) Crecimiento de Regiones y b)

Divisidon y union de regiones. [1]
1.1.4 DESCRIPTORES Y REPRESENTACION DE CARACTERISTICAS.

Se presentan técnicas basadas en la extraccion de caracteristicas de las regiones
detectadas mediante segmentacion. La extraccibn de estas caracteristicas
permitird describir el objeto para un posterior reconocimiento del mismo. A la hora
de construir un modelo se busca que las caracteristicas y descriptores cumplan
en la medida de lo posible ciertos requisitos. Para poder identificar un objeto de

entre un conjunto distinto es necesario que:

a. Los objetos tengan descripciones distintas, en definitiva que tengan
caracteristicas Unicas y permitan diferenciar objetos similares sin ser
iguales.

b. La descripcion del objeto tiene que ser lo mas completa que se
pueda y no presentar ambiguedades.

c. Los descriptores usados sean invariantes. Se entiende por

invariantes que no modifiquen su valor de descripcion.
1.1.4.1Area Perimetro y comparacion.

El perimetro “ p” en una region se define como el numero de pixeles de borde de

esa region. Y el area de una region, como el niumero de pixeles de borde mas el
namero de pixeles interiores. Las caracteristicas del area y perimetro varian en
funcién del tamafio de la region representada. Asi, dos objetos exactamente
iguales pero con diferentes tamafios apareceran con distinto tamafio y area. De
igual modo, un mismo objeto puede variar su area y su perimetro en la imagen en

funcién de la focal de la camara. Para solventar este problema se introduce el
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concepto de compactacion. El grado de compactacion de una region en la imagen
viene determinado por [1]:

p2
c="— 1.26
A (1.26)

1.1.4.2Elongacion.

La elongacién ayuda a conocer informacion referente a cual es la forma del
objeto, es decir, cual es la relacién entre longitud y anchura de éste. Se calcula

como el cociente entre el maximo y el minimo diametro del objeto.
1.1.4.3Convexidad.

La convexidad es un descriptor que da informacion sobre la regidn mas pequeiia
que contiene el objeto de modo que dos puntos cualesquiera de éste puedan
unirse mediante una linea recta, asegurando que ademas todos los puntos de la
recta estaran dentro de la region. De ella se puede extraer propiedades conocidas

que permitan caracterizar las area, perimetro, elongacion, etc.

1.1.4.4Centro de gravedad o centroide.

El centro de gravedad o centroide de un objeto (x,y) se puede definir en vision

como el punto mas representativo del objeto en la imagen. Este punto permitira

tener una aproximacion de la localizacion (x,y) del objeto en la imagen.

X = ZX:f)_l zv:fjlx'i boy) (1.27)
zzlo z;=oi(x' y)

L2 XLyitey)

2o 2osl06)

y (1.28)

dondei(x,y )es el valor de intensidad de cada piely en)laimagen .
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1.1.4.5Momentos de inercia centrales.

El momento de inercia es una caracteristica que permite determinar el angulo de
orientacion de un objeto en la imagen. El angulo que se calcula a partir del
momento de inercia no refleja la orientacion real del objeto en la imagen, pero si
permitird una importante aproximacioén de la direccién que ocupa el objeto. Los
momentos de inercia para calcular la orientacion son los momentos centrales (los
momentos centrales son invariantes a la posicion). A partir de ellos se puede
calcular el angulo del eje principal del objeto cuya direccion proporciona el angulo

de orientacion. [1]

M D (X=%)%.i(%,Y) (1.29)
My Y (X)) Y) (1.30)
Mg Do (Y= 9)7i(%y) (1.31)

Donde m es el momento, los subindices de m determinan el orden del momento
e 1(x,y) es el nivel de luminancia del pixel situado en la coordenada (x,y) de la
imagen | de tamafio m x n. El angulo del eje principal del objeto que

proporciona su orientacion es:

6= —0.5.arctan(2¢)
My, = My, (1.32)

1.1.4.6Momentos invariantes.

Los momentos invariantes son un conjunto de momentos a partir de los cuales se
pretende reconocer un objeto, independiente de cual sea su posicion y orientacion

en la imagen.
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1.1.4.7Cédigo de cadena.

Los codigos de cadena se utilizan para representar el contorno de un objeto,
mediante unos segmentos determinados. Asi, dado un objeto, se va asociando un
cbdigo a cada una de las partes del contorno de éste que se va recorriendo. El
procedimiento mas usado es utilizar una rejilla que determine la longitud y
direccidon de cada parte del contorno del objeto, y a partir de esta rejilla recorrerlo

en sentido horario.

1.1.4.8Descriptores de Fourier y signaturas.

Se denominan descriptores de Fourier a aquellos conjuntos de puntos del espacio
frecuencial que se han obtenido como consecuencia de aplicar la transformada
discreta de Fourier a los puntos de un contorno. Otros tipos de descriptores son
las signaturas de objetos. La signatura se define como la curvatura que
representa la distancia de cada punto del contorno al centroide o centro de

masas.

Las signaturas son descriptores invariantes ante traslacion, aunque cambie la
posicién del objeto su signatura no varia. Sin embargo, éstas no son invariantes
ante rotacion o escala. Para conseguir que las signaturas sean invariantes

también ante rotacion y escala se procede de la siguiente manera:

a. Si se divide la funcion entre la distancia maxima al centroide, se
obtiene invarianza ante escalamiento.
b. Si se comienza la representacion eligiendo siempre como punto de

comienzo el mas alejado al centroide.

Las signaturas son sensibles a la posicién del centroide y cualquier error en el

calculo de éste supone variaciones en la representacion.
1.1.5 VISION ESTEREO.

El principal objetivo de la vision estéreo cuando se trabaja en robdtica es el
calculo de profundidades. El sistema estéreo de dos camaras es conocido como

sistema binocular. Se pueden tener en cuenta dos casos Utiles en funcion de
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cOmo se encuentren orientados los ejes de ambas céamaras: Disposicion

convergente o Disposicion alineada.
1.1.5.1Disposicion alineada.

El modelo de ejes alineados [1] es un sistema de camaras paralelas tal como
indica en la Figura 1.2.

P v2)

P2, Y2)

p" (' Yy .2y )

ch
X

p" (Xp +¥p +2p)

ZcZ
x| P0GV
b)

Figura 1.2. a) Esquema de camaras con ejes alineados.

b) Ejes alineados vista superior
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Sea un punto p" (xpM,pr,sz) en coordenadas del mundo (Figura 1.2).

p'l(xp'l, yp'l) y p'z(xp'z, yp'z) las proyecciones de este punto p" sobre cada una

de las dos camaras del par estereoscoépico, y conocida la distancia B que separa

los centros Opticos de ambas camaras y sus respectivas focales (fl, fz), se

cumple las siguientes relaciones [1]:

M M 11 M
X .z Z
Xy =P Y =Y Z (1.33)
f, f,
12 M 12 M
X, .Z Z
xpM =L P +B pr . (1.34)
f, f,

De estas dos relaciones, igualando las coordenadas en x, suponiendo que la

focal de ambas camaras es la misma, se puede obtener la profundidad del punto

M

p" sustituyendo en las ecuaciones 1.33 y 1.34. En el valor de profundidad se

puede obtener de la posicion del punto p" en el espacio:

11
X M — p .B
P I 2
Xp =Xy
11
y, .B
pr = |1p 2 (1.35)
Xp ~X%p
M f.B
Z =
p 1 2
X, =Xy

El calculo de la focal y de la distancia B tiene que obtenerse a partir de un

proceso de calibracién. Es importante destacar que en este modelo se cumple

Yy, =Y, . Y que la diferencia x,*-x '*, determina la disparidad entre ambas

camaras.

Si se observa la relacion entre profundidad z," y disparidad x,"-x %, se

comprueba que profundidad y disparidad son conceptos inversamente
proporcionales. De aqui se deduce que es mas preciso obtener distancias de

objetos cercanos a las camaras que de objetos alejados.
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1.1.5.2Disposicion convergente.

El modelo de ejes convergentes [1] es un sistema de camaras en el cual los ejes

Opticos de ambas camaras se cruzan en el espacio. Sea un punto
p" (xpM,pr,sz) en coordenadas del mundo y p'l(xp'l,yp'l) C p'z(xp'z,yp'z) las

proyecciones de ese punto p"“ sobre cada una de las dos camaras del par

estereoscopico. Conocida la distancia B que separa los centros Opticos de ambas
camaras y la focal f, se puede obtener un sistema lineal de ecuaciones para

calcular las coordenadas del punto p" en el mundo (xpM,pr,sz). Al proceso

gue consiste en resolver este sistema de ecuaciones se le llama proceso de

triangulacion.

En el caso de ejes convergentes, la disparidad tendra dos componentes, ya que

ahora se cumple y,'#y'®, y la distancia vendra definida por

11 12

d :(xp - X, ,yp'l—yp'z). En un sistema de ejes convergentes pueden aparecer

puntos en el espacio que tienen la misma disparidad. A la regidon del espacio que

agrupa todos los puntos de misma disparidad se le llama region de Horopter [1].

En un sistema de ejes alineados, la region de Horopter es un plano paralelo a la
linea base y conforme los ejes hacen converger, la region de Horopter se va

curvando.

1.2 ESTADO DEL ARTE SOBRE MANIPULADORES
INDUSTRIALES

En la actualidad el uso de robots manipuladores se ha generalizado. Estos son
empleados en un sin numero de aplicaciones: ensamblaje de circuitos impresos,
cirugias, destacandose su aplicacion en la industria automotriz: en aplicaciones
como soldadura de puntos, pintura spray, manipulacién de partes de carroceria,

chasis y motor.
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Un robot industrial es un manipulador programable multifuncional disefiado para
mover materiales, piezas, herramientas o dispositivos especiales, mediante
movimientos variados, que son programados para la ejecucion de distintas tareas.
Estos se caracterizan por tener un funcionamiento repetitivo, son precisos,

rapidos y de alta repetibilidad, con percepcién limitada.
1.2.1 MORFOLOGIA DE UN ROBOT MANIPULADOR

Un robot estd formado por los siguientes elementos [2]: estructura mecanica,
transmisiones, actuadores, sensores, elementos terminales y controlador. Aunque
los elementos empleados en los robots no son exclusivos de estos, las altas
prestaciones gque se exigen a los robots han motivado que en ellos se empleen
elementos con caracteristicas especificas. La constitucion fisica de la mayor
parte de los robots industriales guarda cierta similitud con la anatomia de las
extremidades superiores del cuerpo humano, por lo que, en ocasiones, para hacer
referencia a los distintos elementos que componen el robot, se usan términos

como cintura, hombro, brazo, codo, mufieca, etc.

Estructura mecanica de un robot son los: enlaces (grados de libertad), tipos de
articulaciones, configuraciones basicas, elementos finales, volumen de trabajo,
transmisores y reductores, actuadores (Eléctricos, Hidraulicos, Neumaticos) y
sensores (Elementos Terminales o actuadores finales).

1.2.1.1Estructura mecanica de un robot.

Un robot manipulador esta tipicamente formado por una serie de elementos
(segmentos, eslabones o links) unidos mediante articulaciones que permiten un
movimiento relativo entre cada dos eslabones consecutivos y este movimiento es

producido por los actuadores.

El movimiento de la articulacion puede ser. de desplazamiento, de giro y
combinacion de ambos. Cada uno de los movimientos independientes que puede
realizar cada articulacibn con respecto a la anterior se denomina grado de
libertad. El nimero de GDL (Grados de Libertad) del robot viene dado por la suma

de los GDL de las articulaciones que lo componen. Los grados de libertad
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equivalen al numero de parametros independientes que fijan la ubicacion del

elemento terminal.

1.2.1.1.1 Transmisores y Reductores.

Los transmisores son elementos encargados de transmitir el movimiento desde
los actuadores hasta las articulaciones y los reductores o engranajes son
elementos encargados de adaptar el par y la velocidad de la salida del actuador a
los valores adecuados para el movimiento de los elementos del robot.

1.2.1.1.2 Actuadores.

Los actuadores generan el movimiento de los elementos del robot. La mayoria de
los actuadores simples controlan unicamente 1 GDL (izg-der, arriba-abajo). Estos

pueden clasificarse en [2]:

- Actuadores Eléctricos: Un sistema eléctrico se pude considerar
seccionador cuando producen determinada accion: conmutadores de tipo ON-
OFF selenoides, o motores eléctricos en los que una corriente es usada para
producir un movimiento de rotacion continua, en roboética interesa aquellos
accionadores cuya accion produce un movimiento capaz de mover una
articulacion. Segun el tipo de corriente y el modo de funcionamiento, los motores
eléctricos se pueden clasificar en tres categorias: motores de corriente alterna,

motores de corriente continua y motores paso a paso.

- Actuadores Hidraulicos: Ejercen presiones aplicando el principio de la
prensa hidraulica de Pascal, fluido que circula por tuberias a presion, util para
levantar grandes cargas. Se controlan con servo valvulas (Motor eléctrico de baja
velocidad y alto torque) que controlan el flujo que circula.

- Actuadores Neumaticos: Son aquellos movidos por fluido compresibles;
generalmente aire. Este suele mover pistones lineales que controlan valvulas
neumaticas, los mismos que son muy seguros Yy robustos. Sin embargo, tienen
poca exactitud en la posicion final, son dificiles de controlar el Aire es demasiado

compresible.
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1.2.1.1.3 Sensores.

Los sensores internos son aquellos que dan informacion como posicion,
orientacion, velocidad, aceleracion del robot, mientras que los sensores externos

dan informacion sobre el entorno del robot (proximidad, tacto, fuerza, vision).
1.2.1.1.4 Elementos terminales o actuadores finales.

Para las aplicaciones industriales, las capacidades del robot basico deben
aumentarse por medio de dispositivos adicionales. En robotica, el término de
actuador final se utiliza para describir la mano o herramienta que esta unida a la
mufieca. El actuador final representa la herramienta especial que permite al robot
de wuso general realizar una aplicacibn particular, y debe disefiarse

especificamente para dicha aplicacion.

Los actuadores finales pueden dividirse en dos categorias [2]: pinzas y
herramientas. Las pinzas se utilizan para tomar un objeto, normalmente la pieza
de trabajo, y sujetarlo durante el ciclo de trabajo del robot. Hay una diversidad de
meétodos de sujecion que pueden utilizarse, ademas de los métodos mecanicos
obvios de agarre de la pieza entre dos o mas dedos. Estos métodos

suplementarios incluyen el empleo de imanes, ganchos y cucharas.

Una herramienta se utiliza como actuador final en aplicaciones en donde se exija
al robot realizar alguna operacién sobre la pieza de trabajo. Estas aplicaciones
incluyen la soldadura por puntos, la soldadura por arco, la pintura por
pulverizacion y las operaciones de taladro. En cada caso, la herramienta particular

esta unida a la mufieca del robot para realizar la operacion.

1.2.1.2Descripcion de la posicidn y orientacion.

Un robot, para llevar a cabo cualquier tarea, al igual que si se realiza
manualmente necesita localizarse (posicionarse y orientarse adecuadamente en
el espacio), para lo cual se requiere determinar un sistema de referencia el cual
permita describir la posicion y orientacion del extremo del robot (pinza o

herramienta).
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Con este propoésito Forest [3] introduce el concepto de coordenadas homogéneas
y la matriz de transformacion homogénea que son empleadas en robdtica para
determinar conjuntamente en una sola matriz la posicion y orientacion de un
objeto respecto de un sistema de referencia. De alli la matriz de transformacion

homogénea es una matriz de 4x4 compuesta por cuatro submatrices.

3

., 'y 3x3 | X
Tz{ rotacion |trasIaC|on}_ (1.36)

perspectia | escalado| 1
EJFd

Los vectores de perspectiva y escalado no tienen sentido en robdética ya que se
trabaja con posiciones y orientaciones reales en el espacio tridimensional de
objetos reales, asi el vector perspectiva toma el valor de cero y de la misma forma

el escalado toma el valor de uno.

Las tres primeras columnas de la matriz de transformacion homogénea
representan la direccion de los ejes principales de un sistema asociado a un
objeto O, referenciados con respecto a un sistema de referencia M, mientras
que la cuarta columna representa la posicion del sistema asociado al objeto O,

respecto al sistema de referencia M .

De esta manera quedaria definida la matriz de transformacién que permite
localizar un sistema O respecto de otro M . Sin embargo, en otras ocasiones tal
vez sea necesario conocer la localizacion de M respecto a O, lo que

corresponde a determinar la matriz de transformacion inversa.
1.2.1.2.1 Traslacion.

Se puede considerar tres traslaciones basicas sobre cada uno de los ejes

principales de un sistema de referencia tal como se muestra en Figura 1.3.
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Figura 1.3 . Traslaciones Basicas

La matriz de transformacién homogénea resultante estard compuesta por una
submatriz de rotacién que sera la identidad, ya que no se ha producido ninguna
rotacion respecto de la posicion inicial, y un vector de posicion final cuyas
componentes son las magnitudes de las traslaciones efectuadas sobre cada una

de los ejes principales. [3]

[100|x]
010|y
001z

Trag(p) =Tras(x,y,2) = (1.37)

1.2.1.2.2 Rotacion.

Se puede obtener tres rotaciones basicas considerando tres giros con respecto a
cada uno de los ejes principales de un sistema de referencia. Considerando la
rotacion respecto al eje x determinado por el angulo a, rotacién respecto al eje

y determinado por [ y rotacién respecto a z, determinado por y como se

muestra en las siguientes Figuras 1.4, 1.5, 1.6:



Figura 1.4. Giro Respecto al Eje x

‘\m

Figura 1.5. Giro Respecto al Eje y

Figura 1.6. Giro Respecto al Eje Z

29
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Las matrices que definen las rotaciones son [3]:

1 0 0 0]
- _ |0 cos@) -sera) 0 L a8
olx.a) = 0 ser(a) cos@) [0 (1.38)
0 0 0o
‘cos(B) 0 ser(B) |0]
Rot(y, B) = ° b0 o (1.39)
Y -ser(8) 0 cos(B) |0 '
o0 0 o0 [
[cos() -ser(y) 0]
Rot(z, ) = (1.40)

0 0
0 0

0
ser(y) cosf) O |0

1

0

1.2.1.2.3 Composicion de Transformaciones.

Es habitual descomponer una transformacion total en una serie de
transformaciones basicas de traslacion si lo que cambia es la posicion del objeto
con respecto a un sistema de referencia y/o de rotacion, si lo que se produce es
un giro del objeto con respecto al sistema de referencia. La composicién de
transformaciones, al estar representada por matrices, supone que el orden en que
se aplica cada una de las transformaciones basicas que la componen es
relevante, puesto que el producto entre matrices no es conmutativo. Es asi que no
es lo mismo trasladar y girar con respecto a un sistema de referencia, que girar y

trasladar con respecto al mismo sistema de referencia.

Por ejemplo, si se pretende trasladar al objeto y posteriormente rotarlo, como se
observa en la Figura 1.7, primero se realizaria una traslaciéon del sistema H
asociado al extremo del robot (pinza). Esta traslacion queda determinada

mediante la ecuacion [3]:
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p"="Tras, (a,b,c). p" (1.41)
Z
+ H
[, > XH
P,(a,b,c)
YO
v
a)
Z
f H
L'. ......... > XH
Z
L Y P,(a,b,c)
A} . My
P(ab,c) Z, v °
YH..
v v

b)

Figura 1.7. a) Posicion de un Sistema H respecto de un Obijeto.
b) Orientacién de un Sistema H respecto de un Objeto.
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La segunda operacion es un giro del extremo del robot (pinza), pero ahora
aplicada no sobre la posicién inicial que ocupaba si no la que tiene en ese
momento. Por tanto, entre los sistemas H , posicion intermedia, y el H ', posicion

final, se puede considerar una relacion similar a [3]:
p" =HTrasp, (a,b,c). H Rot, (z,—90).p”n (1.42)

1.2.1.3Cinematica.

Estudiar la cinematica del manipulador es necesario pues es la base para
desarrollar la simulacion, para poder observar la trayectoria del manipulador y
evaluar si los resultados de los algoritmos son correctos. Para la evaluacion se
puede resolver dos problemas: Cinematica directa e inversa. La cinematica
directa determina la posicion y orientacion del extremo del robot segun unos

valores conocidos de las variables articulares.

Se considera la cinematica inversa, para que determine que valores tienen que
tomar las variables articulares para que el extremo del robot se encuentre en una
posicion y orientacion dada. Sin embargo, se debe partir del andlisis matematico

de la cinematica directa.
1.2.1.3.1 Cinemética Directa.

Para desarrollar la cinematica del manipulador se utilizan matrices de
transformacion homogénea. En la Figura 1.8 se muestra una imagen del robot el

cual cuenta con seis grados de libertad.

Figura 1.8 . Grafica del Robot
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Las matrices de transformacibn homogénea para la cinematica directa son
representadas por la letra T, con un superindice que representa el eje de
coordenadas inicial y un subindice que representa el eje de coordenadas final.

Los términos ¢ representan el angulo en radianes de cada eslabon, partiendo
desde la base y hasta el Ultimo eslabon. Los L, representan la longitud de cada

eslabdn, de igual forma desde la base y hasta el ultimo eslabon tal como se

muestra en las Figuras 1.9y 1.10.

Eslahbdn 1 Articulacion 2 Articulacién n

Articulacion 1

Eslabdn 0 = Base

Figura 1.9. Numeracion de eslabones y articulaciones

Para poder resolver el problema cinematico directo, se establece un método
sistematico que puede dividirse en tres fases: a) Definicibn de los parametros
Denavit Hartemberg [1], b) Asignacion de Sistemas de Referencia y c)

Transformaciones Homogéneas.

n 2Tn-l a-l
[\ /ﬁ\tremn
\/,\

extremo

base
extremo

Figura 1.10. Transformaciones de los distintos sistemas del Robot
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Para determinar los parametros de Denavit Hartemberg se definen los siguientes

parametros: a  distancia entre los ejes i e i +1 de las articulaciones a lo largo de
la normal comun: a,, Angulo de existencia entre los ejes i e i+1 de las

articulaciones si estos se cortasen en los puntos de corte de la linea normal

comun: d,, Distancia entre las intersecciones de las normales comunes al eje de
la articulacion i, medida a lo largo de dicho eje: 8 Angulo que existiria entre las

lineas normales comunes al eje de la articulacion i si se cortasen en el mismo

punto del eje de la articulacion.

El anadlisis de asignacion de Denavit Hartemberg, asignacién de sistemas de
referencia y de transformaciones homogéneas, se detallaran de mejor manera en

el capitulo 2.
1.2.1.3.2 Cinematica Inversa.

Como se ha visto, en la cinematica directa se resuelve el problema de determinar
la posicion y orientacion del extremo del robot segun los valores conocidos de las
variables articulares. Sin embargo, quizas el problema que resulta mas
interesante, desde un punto de vista practico, es determinar qué valores deben
tomar las variables articulares para que el extremo del robot se encuentre en una

posicion y orientacién dada.

Para resolver el problema cinematico inverso se puede optar por dos vias:
solucion numérica o solucion cerrada. La primera se desecha por que resulta mas
lenta y costosa computacionalmente, mientras que la segunda hace referencia a
soluciones algebraicas (establecer un sistema de ecuaciones) y solucion
geomeétrica (descomponer al robot en varios planos geométricos resolviéndolo por

trigonometria).
1.2.1.3.3 Cinematica de Movimiento.

Hasta ahora se a estudiado la cinematica desde un punto de vista estatico; es
decir, tan solo se han establecido las relaciones entre el espacio articular y el

cartesiano considerando una posicion estatica, en ausencia del movimiento del
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robot. Sin embargo, también interesa conocer las relaciones existentes que
determinan con gque velocidad lineal y angular se mueve el extremo del robot,

para lo cual se puede emplear la matriz Jacobiana [4].

La matriz Jacobiana es una matriz de derivadas que es un conjunto de m
funciones que dependen de n variables independientes que en forma matricial se

puede expresar como sigue:

.0
Xextremo .
.0 a,
Yextremo .
.0 qz
Zextremo _ .

= 3(0). (1.43)
Q extremo

.0

ﬁ extremo .
.0 LG

L 14 extremo _|

O lo que es igual:

Vgxtremo - |: Jv(q)
: Jw(a)

W,

extremo

}éF 3(9).9 (1.44)

Al igual que ocurre en la cinematica de posicidn, quiza resulte mas interesante la
relacion inversa, determinar las velocidades articulares para que el extremo del
robot se mueva a una velocidad lineal y angular determinada. Considerando esta

perspectiva se emplean las siguientes expresiones [4]:

— 0 0 0 0 0
ql - fl(xextremd yextremd Zextremd aextremd extremo ygxtremc)

— 0 0 0 0 0
q2 - fl(xextremd yextremo’ Zextremd aextremo extremo ygxtremc) (1 45)

— 0 0 0 0 0
qn - fl(xextremd yextremd Zextremd aextremd extremo ygxtrem

Por lo que derivando respecto al tiempo y expresado en forma matricial se tiene:
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. VO
— 1-17,0 0 0 0 0 yo extremo
q - J (Xextremd yextremov Zextremov aextremoﬂ extremo’ extremc) " 0

extremo

1.3 ESTADO DEL ARTE SOBRE REDES NEURONALES DE
PERCEPTRON MULTICAPA.

1.3.1 INTRODUCCION

La inteligencia artificial estudia como lograr que las maquinas realicen tareas que,
por el momento, son realizadas mejor por los seres humanos. Actualmente, el
mayor esfuerzo en la busqueda de la inteligencia artificial se centra en el
desarrollo de sistemas de procesamientos de datos que sean capaces de imitar a
la inteligencia humana, realizando tareas que requieran aprendizaje, solucion de
problemas y toma de decisiones. Asi, la finalidad de la inteligencia artificial
consiste en crear teorias y modelos que muestren la organizacion y

funcionamiento de la inteligencia.

Una de las aplicaciones de la inteligencia artificial es en el campo de la robdtica,
las mismas que van tomadas de la mano ya que la una se encarga de la parte
mecanica, y la otra de la parte analitica. La robdtica es el disefio, fabricacion y
utilizacion de maquinas automaticas programables con el fin de realizar tareas
repetitivas como el ensamble de automdviles, aparatos, etc. y otras actividades,
en cambio la inteligencia artificial es la parte analitica o la parte que determina la
accion de los robots. Cabe destacar que el desarrollo de estas tecnologias no
pretende reemplazar al ser humano sino que tratan de mejorar el estilo de vida del

mismo.

Uno de los temas importantes en el desarrollo de la inteligencia artificial es el
aprendizaje. La capacidad de aprendizaje adaptivo es una de las caracteristicas
mas atractivas de las redes neuronales, las mismas que forman parte de la
inteligencia artificial. Las redes neuronales pueden aprender de diferentes
patrones mediante ejemplos y entrenamiento, no es necesario que se elabore
modelos a priori, ni se necesita especificar funciones de distribuciones de

probabilidad.
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La presente aplicacion se basard especificamente en la red “backpropagation”
cuyas aplicaciones mas importantes son reconocimiento de caracteres,
reconocimiento de patrones, reconocimiento de lenguaje hablado, clasificacion de

informacion, etc.
1.3.2 TOPOLOGIA DE LAS REDES NEURONALES

La topologia o arquitectura de las redes neuronales consiste en la organizacién y
disposicion de las neuronas en la red formando capas o0 agrupaciones de
neuronas mas o menos alejadas de la entrada y salida de la red. Las redes
neuronales en términos topoldgicos se clasifican en: redes con una sola capa o

nivel de neuronas y las redes con multiples capas (2,3, etc). [5]
1.3.2.1Redes monocapa

En este tipo de redes se establecen conexiones laterales entre las neuronas que
pertenecen a la Unica capa que constituye la red, también pueden existir
conexiones autorrecurrentes (salida de una neurona conectada a su entrada) pero

en algunos modelos no son utilizadas.
1.3.2.2Redes multicapa

Las redes multicapa son aquellas que disponen de conjuntos de neuronas
agrupadas en varios niveles o capas (2,3, etc). En estos casos, una forma para
distinguir la capa a la que pertenece una neurona, consistiria en fijarse en el

origen de las sefiales que recibe a la entrada y el destino de la sefial de salida.

Normalmente, todas las neuronas de una capa reciben sefales de entrada de otra
capa anterior, mas cercana a la salida de la red. A estas conexiones se las
denomina conexiones hacia delante (feedforward). Sin embargo, en un gran
namero de estas redes también existe la posibilidad de conectar las salidas de las
neuronas de capas posteriores a las entradas de las capas anteriores, a estas

conexiones se las denomina conexiones hacia atras (feedback). [5]

Estas dos posibilidades permiten distinguir entre dos tipos de redes con multiples
capas: las redes con conexiones hacia delante o redes feedforward, y las redes
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que disponen de conexiones tanto hacia adelante como hacia atras o redes
feedforward/feedback. [5]

1.3.2.3Redes con conexiones hacia delante (feedforward)

Este grupo de redes se caracterizan por arquitecturas en niveles y conexiones
estrictamente hacia delante entre las neuronas. Entre este grupo se tiene las
siguientes: Perceptron, Adaline, Madaline, Linear Adaptive Memory, Drive-
Reinforce-Ment y Back-Propagation. [5]

1.3.2.4Redes con conexiones hacia delante y hacia atrasgdiforward/feedback)

Esta red permite circulaciéon de informacion tanto hacia delante (forward) como
hacia atras (backward) cuando la red esta en funcionamiento. Esto es posible por
cuanto las neuronas tienen conexiones feedforward y conexiones feedback. Estas
redes suelen ser bicapa (dos capas), por lo que existen dos conjuntos de pesos:
conexiones feedforward de la primera capa hacia la segunda y las conexiones
feedback de la segunda a la primera. Los valores de los pesos de estos dos tipos

de conexiones son diferentes.

La estructura bicapa es usada para realizar una asociacion de una informacién o
patrén de entrada con otra informacién o patrén de salida en la segunda capa.
Esto se conoce como heteroasociacion pero también es utilizada para la

clasificacion de parametros.

Algunas redes de este tipo se basan en la resonancia lo cual implica que la
informacion en la primera y segunda capa interactia entre si hasta alcanzar un
estado estable, lo cual permite un mejor acceso a la informacion almacenada en

la red.

Existen dos modelos de red feedforward/feedback méas conocidos: la red ART
(Adaptive Resonante Theory) y la red BAM (Bidirectional Associative Memory) [5].
En este grupo de redes existen algunas que tienen conexiones laterales entre
neuronas de la misma capa, estas conexiones se disefian: como conexiones

excitadoras permitiendo la cooperacién entre las neuronas correspondientes o
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como inhibidoras, estableciéndose una competicion entre las neuronas

correspondientes; entre estas se tiene la red Cabam. [5]

Existe un tipo de red feedforward/feedback multicapa denominada Neocognitron
[5], en las que las neuronas se disponen en planos superpuestos, lo cual permite
gue puedan eliminarse las variaciones geométricas o distorsiones que presenten

las informaciones o patrones de entrada a la red.
1.3.3 MECANISMOS DE APRENDIZAJE

El aprendizaje es el proceso por el cual una red neuronal modifica sus pesos en
respuesta a una informacion de entrada. Los cambios que se producen durante el
proceso de aprendizaje se reducen a la destruccion, modificacion y creacién de

conexiones entre las neuronas.

En los modelos de redes neuronales artificiales, la creaciébn de una nueva
conexion implica que el peso de la misma pasa a tener un valor distinto de cero,

asi mismo una conexion se destruye cuando su peso pasa a Ser cero.

Durante el proceso de aprendizaje, los pesos de las conexiones de la red sufren
modificaciones, por tanto se puede afirmar que este proceso ha terminado cuando

los valores de los pesos permanecen estables (dw; /dt = 0).

Un criterio para diferenciar las redes de aprendizaje se basan en considerar si la
red puede aprender durante su funcionamiento habitual (ON-LINE) o si el
aprendizaje supone la desconexion de la red (OFF-LINE).

Otro criterio para la clasificacion de las redes neuronales es de acuerdo al tipo de
aprendizaje, se divide en: redes neuronales con aprendizaje supervisado y redes

neuronales con aprendizaje no supervisado.
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1.3.3.1Redes con aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado se realiza mediante un entrenamiento controlado por
un agente externo que determina la respuesta que debera generar la red a partir

de una entrada determinada.

El supervisor controla la salida de la red y en el caso de que ésta no coincida con
la deseada, se procedera a modificar los pesos de las conexiones, con el fin de
conseguir que la salida obtenida se aproxime a la deseada. Existen tres formas de
desarrollar un aprendizaje supervisado: aprendizaje por correccion de error,
aprendizaje por refuerzo y aprendizaje estocastico. En el presente trabajo se

ampliara el aprendizaje por correccion de error.

El aprendizaje por correccion de error consiste en ajustar los pesos de las
conexiones de la red en funcion de la diferencia de los valores deseados y los
obtenidos en la salida de la red; es decir, en funcion del error cometido en la

salida
1.3.3.2Redes con aprendizaje no supervisado

Las redes con aprendizaje no supervisado no requieren influencia externa para
ajustar los pesos de las conexiones entre sus neuronas. La red no recibe
informacion del entorno que le indique si la salida generada en respuesta a una
determinada entrada es o no correcta, estas redes son capaces de auto
organizarse. Existe dos tipos de aprendizaje no supervisado: aprendizaje

hebbiano, aprendizaje competitivo y cooperativo.
1.3.4 RED NEURONAL DE PERCEPTRON MULTICAPA

Este permite reconocer patrones sencillos; asi, un Perceptron, formado por varias
neuronas lineales para recibir las entradas a la red y una neurona de salida, es
capaz de decidir cuando una entrada presentada a la red pertenece a una de las

dos clases que es capaz de reconocer (Figura 1.11). [6]
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Figura 1.11 . El Perceptron
1.3.4.1Red backpropagation

Esta red consiste en su capacidad de auto adaptar los pesos de las neuronas de
las capas intermedias para aprender la relacién que existe entre un conjunto de

patrones dados y sus salidas correspondientes.

La regla delta ha sido extendida a redes con capas intermedias (regla delta
generalizada) con conexion hacia delante, y cuyas células tienen funciones de
activacion continuas, dando lugar al algoritmo de retropropagacion. Estas

funciones continuas son derivables y no decrecientes.

El método que sigue la regla delta generalizada para ajustar los pesos es

exactamente el mismo que el de la regla delta utilizada en el Perceptron y
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Adaline; es decir, los pesos se actualizan en forma proporcional a la delta
(d=salida deseada — salida obtenida).

Dado una neurona (U, ) y la salida que produce (y;) (Figura 1.12), el cambio que

se produce en el peso de la conexion que une la salida de dicha neurona con la

unidad U, para un patrén de aprendizaje P determinado es [6]:
Aw; (t+) =a.d, Y, (1.47)

En donde el subindice p se refiere al patron de aprendizaje y a es la constante o

taza de aprendizaje.

En una red Backpropagation existe una capa de entrada con n neuronas y una

capa de salida con m neuronas y al menos una capa oculta de neuronas internas.

Cada neurona de una capa (excepto las de entrada) recibe entradas de todas las
neuronas de la capa anterior y envia su salida a todas las neuronas de la capa
posterior (excepto la salida). No hay conexiones hacia atras (feedback) ni

laterales entre neuronas de la misma capa Figura 1.12.

Capa de entrada .
Capa oculta Capa de salida

Xp

fi (net,)

Figura 1.12 . Modelo de arquitectura de una red Backpropagation
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A diferencia de la regla delta en el caso del Perceptron, la técnica
Backpropagation o generalizacion de la regla delta, requiere el uso de neuronas
cuya funcion de activacion sea continua, y por tanto diferenciable. Generalmente

la funcion utilizada sera de tipo sigmoidal.

A continuacién se presenta a modo de sintesis, los pasos y formulas a utilizar

para aplicar el algoritmo de entrenamiento [6]:
Paso 1 .- Inicializar los pesos de la red con valores pequefios aleatorios.

Paso 2.- Presentar un patron de entrada x, y especificar la salida deseada que

debe generar lared d,,d,,...,d,, .

Paso 3.- Calcular las entradas netas para las neuronas ocultas procedentes de

las neuronas de entrada:
N
net, = > wj x, +6; (1.48)
i=1

El subindice p, se refiere al p-ésimo vector de entrenamiento y j la enésima

neurona oculta. El término 8 puede ser opcional, pues actia como una entrada

s

mas.

Se calcula las salidas de las neuronas ocultas:
Y, = f'(net)) (1.49)

Se realizan los mismos calculos para obtener las salidas de las neuronas de

salida:

L
net’, = wWo Y, 6
tgk ; kj pr k (150)

Yo = f(net,)

Paso 4 .- Calcular los términos de error para todas las neuronas:
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Oy = Xoi (L= X5.) D O W (1.51)
k

Paso 5.- Actualizar los pesos. Para ello se utiliza el algoritmo recursivo,
comenzando por las neuronas de salida y trabajando hacia atras hasta llegar a la
capa de entrada ajustando los pesos. Para los pesos de la neurona de la capa de

salida se tiene:

AW (t+D) =ady y, (1.52)
Y para los pesos de las neuronas de la capa oculta:

AW (t+1) = a J; x (1.53)

Paso 6.- Repetir el proceso hasta que el término de error resulta aceptablemente
pequefio para cada uno de los patrones aprendidos, en base a la siguiente

formula:
13
E, _EZJ’* (1.54)
k=1

1.3.4.1.1 Consideraciones sobre el Algoritmo de Aprendizaje

Uno de los problemas que presenta este algoritmo de entrenamiento de redes
multicapa es que busca minimizar la funcion de error, pudiendo caer en un
minimo local o en un punto estacionario (Figura 1.13), con lo cual no se llega a
encontrar el minimo global de la funciébn de error; sin embargo, puede ser

suficiente encontrar un error minimo preestablecido. [6]
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Figura 1.13 . Ejemplo representativo de una forma de la superficie de error, donde

W representa los posibles valores de matriz de pesos de la red

El elegir un incremento de paso adecuado influye en la velocidad con la que
converge el algoritmo. Esta velocidad se controla a través de la constante de

proporcionalidad o taza de aprendizaje (a). Si esta constante es muy grande, los

cambios de peso son muy grandes, con el riesgo de saltar el minimo y estar

oscilando alrededor de él, pero sin poderlo alcanzar.

Respecto al numero de capas de la red, en general tres capas son suficientes
(entrada-oculta-salida). Sin embargo, hay veces que un problema es mas dificil de
resolver con mas de una capa oculta. El tamafio de las capas, tanto de entrada

como de salida, suele venir determinado por la naturaleza de la aplicacion.

El nUmero de neuronas ocultas interviene en la eficacia de aprendizaje y de
generalizacion de la red y no hay ninguna regla que indique el niumero Optimo,
simplemente se trata de tener el menor nimero posible de neuronas en la capa
oculta, por que cada una de ellas supone una mayor carga de procesamiento en

el caso de una simulacion en software. Para la inicializacion de los pesos se parte
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de un punto cualquiera del espacio, inicializando los pesos con valores pequefios
aleatorios cualesquiera (por ejemplo 0.5).

1.4 ESTADO DEL ARTE SOBRE SISTEMAS DISTRIBUIDOS.

La computacion desde sus inicios ha sufrido muchos cambios, desde los grandes
computadores que permitian realizar tareas en forma limitada y de uso un tanto
exclusivo de organizaciones muy selectas, hasta los actuales computadores ya
sean personales o portatiles, que tienen las mismas e incluso mayores
capacidades que los primeros y que estan cada vez mas introducidos en el

guehacer cotidiano de una persona.

El desarrollo de las redes de area local y de las comunicaciones que permitieron
conectar computadores con posibilidad de transferencia de datos a alta velocidad.
Es en este contexto que aparece el concepto de "Sistemas Distribuidos".
Sistemas cuyos componentes hardware y software, que estan en computadores

conectados en red, se comunican y coordinan sus acciones mediante el paso de

mensajes, para el logro de un objetivo.
1.4.1 CARACTERISTICAS DE LOS SISTEMAS DISTRIBUIDOS

Concurrencia: esta caracteristica de los sistemas distribuidos permite que los
recursos disponibles en la red puedan ser utilizados simultdneamente por los

usuarios y/o agentes que interactdan en la red.

Carencia de reloj global: las coordinaciones para la transferencia de mensajes
entre los diferentes componentes para la realizacién de una tarea, no tienen una

temporizacion general, esta mas bien distribuida a los componentes.

Fallos independientes de los componentes: cada componente del sistema puede
fallar independientemente, con lo cual los demas pueden continuar ejecutando
sus acciones. Esto permite el logro de las tareas con mayor efectividad, pues el

sistema en su conjunto continua trabajando.
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1.4.2 EVOLUCION DE SISTEMA DISTRIBUIDO

El procesamiento central, es uno de los primeros modelos de computadores
interconectados, llamados centralizados, donde todo el procesamiento de la
organizaciéon se llevaba a cabo en una sola computadora, normalmente un
Mainframe, y los usuarios empleaban sencillos computadores personales. Los
problemas de este modelo se presentan cuando la carga de procesamiento
aumentaba: se tenia que cambiar el hardware del Mainframe, lo cual es mas
costoso que afadir mas computadores personales clientes o servidores que

aumenten las capacidades.

El otro problema que surgié son las modernas interfases graficas de usuario, las
cuales podian conllevar a un gran aumento de trafico en los medios de

comunicacién y, por consiguiente, podian colapsar.

Otro modelo que entr6 a competir con el anterior es el grupo de servidores,
también un tanto centralizado, son un grupo de computadores actuando como
servidores, normalmente de archivos o de impresion, para un namero de
minicomputadores que hacen el procesamiento conectados a una red de area
local. Los problemas de este modelo podrian generar una saturacion de los
medios de comunicacion entre los servidores y los minicomputadores, por ejemplo
cuando se solicitan archivos grandes por varios clientes a la vez, podian disminuir

en gran medida la velocidad de transmision de informacion.

La Computacion Cliente Servidor, este modelo, que predomina en la actualidad,
permite descentralizar el procesamiento y recursos, sobre todo, de cada uno de
los servicios y de la visualizacion de la interfaz grafica de usuario. Esto hace que
ciertos servidores estén dedicados solo a una aplicacion determinada y por lo

tanto ejecutarla en forma eficiente.
1.4.3 CLIENTE-SERVIDOR

Sistema donde el cliente es una maquina que solicita un determinado servicio un

servidor que es la maquina que lo proporciona. Los servicios pueden ser:
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ejecucion de un determinado programa, acceso a un determinado banco de

informacion, acceso a un dispositivo de hardware.

Es elemento primordial la presencia de un medio fisico de comunicacion entre las

maquinas, y dependera de la naturaleza de este medio la viabilidad del sistema.
1.4.3.1Clasificacion de los sistemas cliente servidor.

A continuacidon se muestra la clasificacion de los sistemas cliente/servidor de

acuerdo al nivel de abstraccion del servicio que ofrecen:

Representacion distribuida: la interaccién con el usuario se realiza en el servidor,

el cliente hace de pasarela entre el usuario y el servidor (Figura 1.14).

* -
—
(=]

Ease de datos Terrinal fisico

Lagica de aplicacidn
Imterfare de umario

Figura 1.14. Representacion distribuida

Representacion Remota: la logica de la aplicacion y la base de datos se
encuentran en el servidor. El cliente recibe y formatea los datos para interactuar

con el usuario como se muestra en la Figura 1.15.

d -
[r=u]

=l I [ o
=
Base de datos Tarminal ntelizente
Ligira de aplizacidn Irtarfare hasico de umario

Interfare avanzado de usiario

Figura 1.15. Representacion Remota

Légica Distribuida: el cliente se encarga de la interaccion con el usuario y de
algunas funciones triviales de la aplicaciéon. Por ejemplo controles de rango de
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campos, campos obligatorios, etc. Mientras que el resto de la aplicacién, junto con

la base de datos, estan en el servidor (Figura 1.16).

- | |
o
— [ e I_-'l | |
=] —a e,
N, — |
Ordenador de sobremesa

Base de datos
Légica de aplicacidn Logicabasica de aplicacidn
Interfare de usiario

Figura 1.16 . Logica Distribuida

Gestion Remota de Datos: el cliente realiza la interaccion con el usuario y ejecuta

la aplicacion y el servidor es quien maneja los datos (Figura 1.17).

Base de datos
Légica de aplicacion
Imterfare de uaario

Figura 1.17. Gestion Remota de Datos

Base de Datos Distribuidas: el cliente realiza la interaccion con el usuario, ejecuta
la aplicacion, debe conocer la topologia de la red, asi como la disposicion y
ubicacion de los datos. Se delega parte de la gestion de la base de datos al

cliente (Figura 1.18).
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Figura 1.18. Base de Datos Distribuidas



50

Cliente servidor a tres niveles: el cliente se encarga de la interaccién con el
usuario, el servidor de la l6gica de aplicacion y la base de datos puede estar en

otro servidor (Figura 1.19).
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Figura 1.19 . Cliente servidor a tres niveles

1.4.4 VENTAJAS DE LOS SISTEMAS DISTRIBUIDOS

Con respecto a sistemas centralizados, una de las ventajas de los sistemas
distribuidos es la economia, pues es mucho mas barato afiadir servidores y
clientes cuando se requiere aumentar la potencia de procesamiento. El trabajo en
conjunto; por ejemplo: en una fabrica de ensamblado los robots tienen sus CPUs
diferentes y realizan acciones en conjunto, dirigidos por un sistema distribuido.
Tienen una mayor confiabilidad, al estar distribuida la carga de trabajo en muchas
maquinas, la falla de una de ellas no afecta a las demas, el sistema sobrevive
como un todo. Ademas poseen capacidad de crecimiento incremental, es decir, se
puede afiadir procesadores al sistema incrementando su potencia en forma

gradual segun sus necesidades.

Con respecto a PCs independientes, se pueden compartir recursos, como
programas y periféricos, ejemplo: impresoras, dispositivos de almacenamiento
masivo, etc. Al compartir recursos, satisfacen las necesidades de muchos
usuarios a la vez, ejemplo: sistemas de reservas de aerolineas. Se logra una
mejor comunicacion entre las personas, ejemplo; el correo electronico. Tienen
mayor flexibilidad, la carga de trabajo se puede distribuir entre diferentes

ordenadores.
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1.5 AREAS DE APLICACION DE TECNOLOGIAS EN EL PAIS

Actualmente existen muchos tipos de robots industriales, los cuales han permitido
al hombre facilitar sus labores e incrementar su productividad; esto es, al realizar
trabajos repetitivos que requieran precision o realizar labores que ponen en
peligro la vida o las dos cosas al mismo tiempo. Entre estas areas se tiene la
telecirugia, es una especialidad que se origina a partir de la robdtica, en la cual se

combinan la telecomunicacion y los robots para realizar cirugias a distancia.

El Hospital de los Valles y el Metropolitano trabaja en proyectos, denominados
quiréfano avanzado, que permitird exponer casos a hospitales y médicos de otros
paises, obtener segundas opiniones y ser parte de teleconferencias en diferentes

temas.

En Ecuador se realiz6 la primera experiencia en cuanto a la robdtica en
noviembre del 2005. El doctor Manolo Cortez realizd por primera vez una cirugia
con la asistencia de un brazo robotico. La intervencidn vesicular se concreto en el
Hospital Metropolitano, pero la experiencia no se ha repetido. Esto debido a la
falta de recursos econOmicos. En esa ocasion el brazo fue prestado por una
institucidn privada, el precio del brazo robético es de aproximadamente $250.000.

En los casos de cancer sucede lo mismo. La radiocirugia robdtica consigue
extenderse con éxito al tratamiento de tumores extracraneales. Este método ya se
esta utilizando en el tratamiento de tumores de columna, pulmén, pancreas y
prostata, especialmente en los paises desarrollados. El sistema conocido como
CyberKnife monta un acelerador lineal en un brazo robotico capaz de llevar sus
movimientos con la respiracion del paciente, solo hay 60 aparatos en todo el

mundo.

La radiocirugia esterotaxica Gammaknife, que hace unas décadas supuso la
revolucibn en el tratamiento no invasivo de tumores intracraneales, ha
evolucionado hasta lo que hoy se conoce como radiocirugia robética. El Unico

exponente es el sistema CyberKnife, los pacientes tratados en todo el mundo
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con GammakKnife animaron a los investigadores a intentar superar el reto de

extender los beneficios de la radiocirugia esterotaxica a otros érganos.

Se espera que, un dia, sus tentaculos delgados puedan ser usados para controlar
operaciones delicadas en los rincones del cerebro humano. Actualmente en el
pais esta tecnologia no esta en apogeo, sin embargo en un futuro no muy lejano
esta podra ser implementada en diferentes sectores industriales tales como:

automotriz, quimica, alimentos u otras industrias.
1.5.1 INDUSTRIA AUTOMOTRIZ

El sector automovilistico es el primer consumidor de robots y de sistemas de
automatizacion. La automatizacion en este sector esta orientada a maximizar la
productividad, la calidad y la seguridad. La carga de herramientas pesadas y la
permanencia en entornos peligrosos han sido sustituidas por trabajos de
supervision y mantenimiento. De hecho, es uno de los sectores con menor grado

de siniestralidad.

Uno de los sectores en los que mas se han volcado tradicionalmente los
fabricantes de robots y automatismos ha sido en el proceso de fabricacion de
automoviles. Alrededor del 25% de todos los robots instalados en el sector de
automocion se dedica a la soldadura de carrocerias y diversas piezas, bien sea

por puntos o por arco.

Otra aplicacion importante es el ensamblado de subconjuntos, tales como
motores, lunas, depdsitos, ruedas, embellecedores externos, etc. Se estima que
al menos el 20% de todas las aplicaciones de ensamblado esta robotizado en la

industria del automovil.

La pintura de las carrocerias esta totalmente robotizada en la mayoria de las
fabricas a nivel mundial Figura 1.20, esta aplicacion es muy similar a otras:
sellado de juntas y uniones, aplicacién del pegamento para las lunas, corte de
piezas de plastico y metalicas, bien sea por laser o por chorro de agua.
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Figura 1.20. Brazo Robotico de pintura para automocion

Por otro lado, las aplicaciones de transporte y manipulado también estan
robotizadas casi en su totalidad. Las aplicaciones mas tipicas son paletizacion de
producto en almacenes y almacenes intermedios, y la alimentacién de maquinas
(prensas de chapa, maquinas-herramientas, autoclaves, etc.). La actual tendencia
en produccion es sustituir las maquinas especializadas por sistemas de propésito

general, siendo en algunos casos robots industriales.
1.5.2 INDUSTRIA QUIMICA

La industria quimica es la parte mas representativa de la industria de control de
procesos, cuyas variables fisicas son casi todas continuas. Los sectores que
abarca, van desde el petroquimico hasta el cementero, pasando por la
agroquimica, polimeros, farmaquimica y desalinizacion. No obstante, sea cual sea
el sector, el proceso basicamente consiste en la manipulacion de materias primas,
la reaccion quimica propiamente dicha, la separacion primaria de los productos, la
separacion posterior de productos liquidos o sélidos y la purificaciéon del producto

final.

Debido al numero elevado de variables fisicas que hay que controlar y supervisar
en un proceso quimico, los sistemas de control son de arquitectura distribuida.
Esto implica una arquitectura de hardware en la que cada computador se
encargue de adquirir, a través de sensores, la informacién necesaria para cerrar

el bucle de control local y de comunicarse con otros computadores.
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1.5.3 INDUSTRIA DE ALIMENTOS

La industria de alimentos emplea una cantidad importante de mano de obra en
operaciones bastante repetitivas. La introduccion de sistemas automatizados con
un alto grado de flexibilidad y una continua adaptacion a la demanda (que
actualmente se centra en productos frescos) son requisitos basicos para la actual

industria de alimentacion.

En la industria carnica (Figura 1.21), los sistemas automaticos de despiece mas
avanzados utilizan tecnologia de vision 3D con iluminacion estructurada. El
sector de lacteos y bebidas cuenta con un alto nivel de automatizacion mediante
sistemas rigidos. Su productividad es muy alta, pero en los ultimos afios crece la
necesidad de un mayor nivel de flexibilidad. Se desea utilizar al maximo las
instalaciones, sin efectuar paradas innecesarias y producir mas productos

distintos en la misma factoria.

Figura 1.21. Robot de despiece carnico
1.5.4 OTRAS INDUSTRIAS

En la industria cerdmica , las principales aplicaciones de la automatizacion de la
produccion se centran en la automatizacion de maquinas y procesos. Una de las
areas de automatizacion prioritarias es el transporte y almacenamiento de piezas
delicadas, para lo que se necesitan equipos de paletizacion termoventilados
basados en robots de portico con ruedas, que permiten el llenado de las cajas, el
etiquetado, la aplicacion de flejes y el paletizado final. Para el control de calidad

de la ceramica se emplea la vision artificial.
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En la industria textil , la fabricacién cuenta ya con un alto nivel de automatizaciéon
pero la utilizacién de robots en esta industria estd muy limitada, centrandose casi
exclusivamente en aplicaciones de paletizado y manipulado. Una de las
aplicaciones roboticas mas novedosas es el manipulado de telas para su posterior
cosido automatico. La principal dificultad estd en desarrollar pinzas capaces de
manipular telas. Existen prototipos de pinzas que generan un chorro de aire en
una direccion determinada, levantando la tela para posteriormente cogerla; este
problema de manipular y colocar la tela en posicion correcta es sumamente
complejo. La automatizacién de la industria de plasticos pasa por mejorar sus
numerosos equipos. Las modernas maquinas de fabricacién de piezas plasticas
se pueden dividir en: fabricacion de moldes, granuladoras, secadoras,
dosificadores, maquinas de inyeccion de gran velocidad, moldeadoras de grandes

piezas, manipuladores para carga y descarga de maguinas, etc.

1.6 OBJETIVOS DEL PRESENTE TRABAJO

El objetivo global es:

1.- Desarrollar algoritmos de control basados en inteligencia y vision artificial,
con la finalidad de controlar un manipulador que pueda tomar una pieza entre un

conjunto de ellas y lo pase a otro manipulador.
Los objetivos especificos son:

2.- Realizar la adquisiciobn y procesamiento de imagenes en el programa
computacional Matlab (The Mathworks) con la finalidad de identificar y posicionar

los objetos en el plano real.

3.- Analizar e implementar una red neuronal de perceptron multicapa el mismo
gue sera entrenado con el algoritmo de retropropagacion, para la clasificacion de

objetos.

4.- Simular el algoritmo de posicionamiento de los dos brazos roboéticos en el

programa computacional Matlab (The Mathworks).
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5.- Finalmente se buscara areas de aplicacién para esta tecnologia en nuestro

pais.



CAPITULO 2

MATERIALES Y METODOS
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CAPITULO 2
MATERIALES Y METODOS

2.1 INTRODUCCION

En el presente capitulo se describen los algoritmos desarrollados de
procesamiento de imagenes y la simulacion del sistema distribuido. Se partira
describiendo el sistema distribuido robotizado y se detallara las interfaces graficas
creadas, posteriormente se explicaran los algoritmos desarrollados y finalmente
se expondra el disefio de la tarjeta de control para operar un manipulador de tres

grados de libertad.

Los algoritmos fueron implementados en el programa computacional Matlab, a
excepcion del programa del microcontrolador de la tarjeta de control que fue

realizado en el programa MPLAB.
2.2 SISTEMA DISTRIBUIDO ROBOTIZADO

En la Figura 2.1 se muestra un diagrama de bloques del sistema distribuido,
mismo que esta conformado por dos puestos de trabajo, que de aqui en adelante
se los denominara Host local y Host remoto los mismos que se encuentran

formando una red LAN.

HOST REMOTO HOST LOCAL

: . "’ F T CONEXION Do D D o D
Hie | = R =—— CAMARA 1 CAMARA?
=

TXRX

58 qm | LINEAS DE
0 8mm | CONTROL

CONTROLADOR

BRAZOD REAL

Figura 2.1. Sistema distribuido implementado
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En el Host local se realiza la adquisicion de las imagenes mediante dos camaras
web, también contiene el algoritmo de procesamiento de imagenes, clasificacion y
posicionamiento de los objetos, visualiza la simulacion del sistema robotizado y
por ultimo, tiene conectado un controlador permitiendo operar un manipulador real

de tres grados de libertad.

El Host remoto permite visualizar la simulacion del sistema distribuido y recibe
datos desde el Host local, los datos recibidos determinan la nueva ubicacion del
objeto dentro de la simulacion. La conexion de los dos host para la transferencia
de datos se lo realiza mediante un HUB.

2.2.1 SIMULACION DEL SISTEMA DISTRIBUIDO

Para la simulacion del sistema distribuido robotizado, se empleo el toolbox de
Realidad Virtual de Matlab. Esta herramienta permite al observador movilizarse a
través del entorno virtual y observar a detalle y desde cualquier posicion el

proceso que se encuentra simulando.

Virtual Reality Tollbox permite conectar un mundo virtual con un modelo realizado
en Matlab. Esta herramienta estd basada en el lenguaje VRML (Virtual Reality
Modeling Language), para construir objetos y mundos virtuales interactuando en
3D. Cada archivo VRML, implicitamente establece un sistema de coordenadas

para todos los objetos definidos e incluidos en el archivo.

Un archivo VRML puede ser creado y editado mediante programacion
estructurada (C, C++, archivos.m). Hoy en dia se encuentran programas
computacionales en entornos graficos con mayor potencial para la creacion de
interfaces virtuales, como el V-Real Builder 2.0 que es una poderosa herramienta
para la creacion de ambientes en tres dimensiones, con la ventaja que se pueden
disefiar los objetos virtuales en forma grafica. Este programa se encuentra

instalado junto a Matlab para versiones superiores a 6.0.

Para enlazar el Matlab con el entorno virtual creado en V-Realm Builder 2.0, se

puede hacerlo mediante simulink o un archivo de texto (*.m). En el presente
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trabajo se utiliza el archivo editor de Matlab (*.m), debido a que todos los

algoritmos desarrollados se encuentran en este tipo de archivo.
2.2.1.1Disefio de un objeto virtual.

Para disefiar el entorno virtual se debe abrir el programa V-Real Builder 2.0, que
se encuentra en “MATLAB-raiz\toolbox\vr\vrealm\program\vrbuik2.exe”,

desplegando la siguiente pantalla (Figura 2.2):

B V-Realm Builder 2.0 - [VRML1] = [B]X]
@File Edit View MNodes Libraries Manipulators Mode Window Help -8 x

Dj|a| &0 2| 2o &|f|o(6=|m| olsi|o|T/ssel
h Qe[ 57| m@a [+ el v [0 Bjooalo)
€| B@® lelv]| =l1|0f«| ¢[o|d2

W Mew World

o] &|O]er

II?II

|e= |88

For Help, press F1 COLOR. |Speed: 1 | 12:40 PM

Figura 2.2. Pantalla de inicio de V-Real-Builder 2.0

Una vez abierto el programa, en la barra de herramientas superior se da un click
en “Insert Extrusion” para insertan las figuras (cilindros, cubos, y formas
irregulares) que conformaran las articulaciones de los manipuladores. Para fines
didacticos se presentara la construccion de la pinza del brazo, entendiéndose que
se procedera de igual forma para el resto de partes del manipulador, como se
muestra en la Figura 2.3.
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E_V-Realm Builder 2.0 - [VRML1]
& rle Edt View Nodes Ubreries Manipulstors Mode Window Help I

3 = T A - e N e T \ﬂ\&\D\O\T\@@@lI
LY el 2 A A A B = N e =21 (= = =]
=) 4| Bl@| fele]| SlL|®|«] ¢|o|@ls

=W New World

SN S g
=] center =|
‘:ﬂ [T rotation

ki scale

E [r] scaleOrientation j
P translation =
[ bboxSize =
o =[] chidren

% = Be shape 255

=[] appearance
=- /2 Appearance
=l [0 material
+- 1 Material
[ texture
M textureTransform
= [[] geometry
& Extrusion

For Help, pressFi COLOR [Speed: 1 | 1:13PM

Figura 2.3. Insertar un objeto

Para cambiar las caracteristicas del objeto, se trabaja en el arbol de nodos (Figura

2.4).

=W Mew World
=-Tey PINZA
center
[r] rotation
scale
[r] scaleCrientation
translation
bboxCenter
bboxSize
- children
- Bg shape
--[n] appearance
+ JD Appearance

--[n] geometry

o e
Figura 2.4. Arbol de nodos
Dando doble click en la opcion “Extrusién”, se despliega un editor de

caracteristicas del objeto como se muestra en la Figura 2.5 en el cual se puede

cambiar la forma y tamafio del objeto.
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Extrusion Editor gj

Cross Section lSpine | Scale/Rotate | Styles |

v @l alolo| #]s| B[x| o

Aceptar | Cancelar | Ayuda |

Figura 2.5. Editor del objeto

El Cross Section determina la forma del area transversal de la figura. El Spine
establece la forma de la cara superior. El Scale/Rotate fija las escalas de los ejes

X y Y. El style configura la textura y caras del objeto, ver Figura 2.6.

Extrusion Editor E

Cross Sedion] Spine  Scale/Rotate ]Styles ]

[ aja| =

Spine

Scale and Rotation

[~ Uniform Scale

Cross Section o8 ﬂ

Areptar | Cancelar | HAyuda |

Figura 2.6. Editor de Escala y Rotacion

Una vez configurados estos parametros se obtiene la parte derecha de la pinza

del manipulador, como se muestra en la Figura 2.7.
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B _V-Realm Builder 2.0 - [VRML1]

@ Fle Edt View Nodes Lbrares Manpulators Mode Window Help -1 5%
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scale
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translation
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bboxSize
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- B shape
=[] appearance
= S Appearance
- [fi] material
+- Material
[ texture
[0 textureTransform
=[] geometry
& Extrusion

Main

[2¥]o|a] =] k]

For Help, press F1 NAVIGATION |Speed: 1 | 1:56 PM

Figura 2.7. Parte derecha de la pinza del robot

En el arbol de nodos se puede observar todos los componentes del mundo virtual
del proyecto, asi como también sus respectivas propiedades. Entre las

propiedades mas utiles y comunes para todos los objetos se tiene:

Center .- Representa la posicion (x,y,z) de un punto del objeto, sobre el

cual se establece la traslaciéon y rotacion del mismo.

Rotation .- Establece la rotacion absoluta del cuerpo con respecto al

sistema de coordenadas globales.
Scale .- Constituye el factor de escalado del objeto en cada uno de los ejes.

Traslation .- Establece la traslacion del cuerpo con respecto al sistema de

coordenadas globales.

Children .- Este nodo contiene toda la informacion de la apariencia del

objeto.

Appearance .- Este nodo contiene las caracteristicas de color y textura del

objeto.

Una vez que se insertan todos los objetos dentro del mundo virtual es necesario

unirlos para formar una sola pieza (Por ejemplo: base, antebrazo, brazo, etc),
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para lo cual se ayuda de las cuatro vistas que contiene el V-Realm Builder 2.0:

vista principal, superior, derecha y frontal (Figura 2.8).

Una vez construido el entorno virtual, se guarda el documento como un archivo
“*wrl”, tanto en el Host local (Host localwrl) y en el Host remoto

(Host_remoto.wrl).

B V-Realm Builder 2.0 - [C:\MATLAB7\work\robot_virtual17.WRL]
@ Fl= Edit View Nodes Lbraries Manipulators Mode Window Help BEET

4| Bl@ vlely| S[L]®«] ¢|o|d]z

beamiidth
color

# Inicio
Figura 2.8. Vistas de trabajo del V-Real-Builder 2.0
2.2.1.2Enlace entre el mundo virtual y un archivo “*.m”

Para poder realizar un enlace entre el mundo virtual y un archivo “*.m”, se debe

seguir los siguientes pasos:
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Crear un objeto asociado al
mundo virtual

A 4

Abrir el objeto asociado al
mundo virtual

A 4

Abrir el mundo virtual

Figura 2.9. Pasos para enlazar el mundo virtual

Para crear un objeto asociado al mundo virtual se debe conocer el nombre exacto
del objeto que se encuentra dentro del V-Real-Builder 2.0. En la Figura 2.4, se
puede observar que el nombre del objeto es “PINZA”, este se utiliza para enlazar
el objeto al archivo “*.m”. Para enlazar el objeto “PINZA” al archivo “*.m” se

emplea la instruccién vrworl .

Stvey AnTEsRAZO

scale
[r] scaleorientation
bboxCenter
bboxSize
- children
+- B Shape
+1- Ty, ANTEBRAZO_COLUMNA1

+ T{ ANTEBRAZO_COLUMNAZ
=~ Tr3 BRAZO
center

[r] rotation
scale
[r] scaleCrientation
translation
bboxCenter
bboxSize
- children
+1-Try, CILINDRO_UNION1

& T" BRAZO_LARGO

Figura 2.10. Nombre de los objetos creados
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En el presente caso los nombres de los objetos creados en el V-Real-Builder 2.0,
son: antebrazo (articulaciéon 1), brazo (articulacion 2), mano (articulacién 3) y

pinza, como se muestra en la Figura 2.10

Una vez asociado el objeto al archivo “*.m”, estos se trabajan como cualquier
variable dentro de este archivo. Con la diferencia que necesitan las instrucciones
de “translation "y “rotation " que son propias del V-Real-Builder 2.0 (Figura 2.10).
Estas instrucciones se trabajan como cualquier instruccién de Matlab, tomando en

cuenta que los nombres de los objetos enlazados sean asignados como variables
globales .

Una vez configurado los objetos como variables dentro del archivo “*.m” se puede

abrir el entorno virtual (Figura 2.11) empleando el comando “view .

MANIPULADOR 2

MANIPULADOR 1

MESA DE

TRABAJO 1
MESA DE
TRABAJO 2

BANDA
TRANSPORTADORA

Figura 2.11. Entorno Virtual del Sistema Distribuido

2.3 DESCRIPCION DEL HOST LOCAL

Como se menciono, el Host local se encarga de la adquisicion y procesamiento de
la imagen, clasificacion y posicionamiento de los objetos, y de la simulacién del
sistema robotizado. En la Figura 2.12 se muestran los pasos a seguir para la

operacion del Host.
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Configurar la red LAN

Comunicacion serial

Conectar las camaras Web y tarjeta
de control

v

Ejecutar el archivo Host_Local
dentro de Matlab

h 4

Activar las camaras Web y
Abrir la pantalla de simulacion

v

Seleccionar un objeto determinado
(esfera, cubo, paralelepipedo,
piramide)

v

Ejecutar el algoritmo de
procesamiento y
clasificacién de la imagen

A 4

Iniciar la simulacion del
sistema robotizado

Figura 2.12.

Pasos para trabajar con el Host local

2.3.1 CONFIGURACION DE LA RED LAN

En la Figura 2.13 se presenta el diagrama de bloques de los pasos a seguir para

la configuracion de la red LAN. En el Host local y en el Host remoto se crea un

objeto UDP (user datagram protocol) en el cual se define un puerto de enlace que

debe estar contenido entre 1 y 65535, el valor por defecto para UDP en Matlab es
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de 9090, el mismo que se lo seteo en 4114 para comprobar que se puede asignar
cualquier valor comprendido en el rango mencionado. Luego, se establece una
direccion IP de clase C, en nuestro caso se seleccion6 192.168.77.183 para el
Host local y 192.168.77.182 para el Host remoto. Una vez asignado el puerto de
enlace y una IP para cada Host, se abre el puerto de enlace para la transferencia
de datos.

Asignacion del puerto de
enlace y direccion IP
Host local

\ 4

Asignacion del puerto de
enlace y direccion IP
Host remoto

\ 4

Abrir puerto del
Host local

\ 4

Abrir puerto del
Host remoto

Figura 2.13. Pasos para la configuracion de la red LAN
2.3.2 CONFIGURACION DE LA COMUNICACION SERIAL

La transferencia de datos entre el Host local y el controlador (tarjeta de control
para el brazo real) se la realizO mediante comunicacion serial, para lo cual, se
determina el portico serial (en nuestro caso el COM4) por el cual se va a transmitir
los datos. Se configuran los parametros tales como: velocidad de transmision de
9600 bps, trama de 8 bits, sin paridad y con bit de parada. Ademas se debe abrir

el puerto de comunicacion serial para permitir la transferencia de datos.
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2.3.3 CONECTAR LAS CAMARAS Y TARJETA DE CONTROL

Las camaras implementadas en este trabajo son las WebCAM GF 112, las

mismas que son conectadas a cualquier puerto USB previa instalacion del driver.
2.3.4 EJECUTAR EL ARCHIVO HOST_LOCAL DENTRO DE MATLAB

Una vez ejecutado el archivo Host_Local de Matlab, se despliega la siguiente
pantalla (Figura 2.14), en la que se muestra el HMI del sistema.

SISTEMA DISTRIBUIDO ROBOTIZADO

HOST LOCAL IMAGEN CAMARA 1

ABRIR ENTORMNO WTUAL ‘

SELECCIONE EL OBJETO A POSICIONAR

i E=fera ;j

POSICIONAR CEJETO

IMAGEH CAMARA 2

IR DE - SIMULACICN

SELECCIONE LA HUEVA POSICION
DEL OBJETC EM EL AREA 2

EHCEHDER LAS CAMARAS

Canfigurar una Fed LA Canfigurar Serial

[SALIH DEL SISTEMAJ s

Figura 2.14. Interfaz Gréafica del Host Local
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On_camaras .- Este botdn permite abrir el puerto de las camaras y activar las
mismas para la obtencién de las imagenes, se debe mencionar que debido a las
caracteristicas de las camaras es necesario esperar unos 8 segundos, para evitar
tomar imagenes oscuras o desenfocadas, este proceso se realiza una sola vez, al

inicio.

Imagen camara 1 y cAmara 2 .- Estas muestran las imagenes capturadas desde

las camaras web estandar.

Seleccion el Objeto a Posicionar__.- En esta pestafia se selecciona el tipo de

objeto que se desea detectar (esfera, paralelepipedo, cubo 6 piramide).

Posicionar_Objeto .- Este botdn permite posicionar el objeto seleccionado, el

mismo que sera visualizado en la imagen camara 1 y camara 2.

Abrir entorno virtual .- Permite abrir la simulacion del sistema distribuido.

Inicio_de simulacién__.- Permite iniciar la simulacion de la realidad virtual que fue

abierta previamente por el boton simulaciéon ON.

Configurar_Serial .- Configura la comunicacion serial entre el computador y la

tarjeta de control, esto se lo realiza una sola vez.

Configuracion de una red LAN .- Configura los valores del puerto de enlace y las

direcciones IP de este Host.

Seleccione la nueva posicion del objeto .- En éstas pestafias se selecciona si el

segundo manipulador coloca el objeto en la mesa de trabajo (pestafia izquierda) o

en la banda trasportadora (pestafia derecha).

Salir del Sistema .- Este boton, cierra todas las pantallas del sistema.

Reset.- Reinicia todas las variables y ubica a los manipuladores en la posicion

inicial.
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2.3.5 ACTIVAR LAS CAMARAS Y ABRIR LA PANTALLA DE SIMULACI ON

Una vez desplegada la pantalla del Host local, se presiona el boton ON Camaras

para activar las camaras y de esta manera poder capturar las imagenes para su

posterior procesamiento.
2.3.6 SELECCION DE UN OBJETO DETERMINADO

El presente trabajo contempla la seleccion de cuatro figuras entre las cuales se

toma: esfera, cubo, paralelepipedo y piramide.

2.3.7 EJECUTAR EL ALGORITMO DE PROCESAMIENTO Y
CLASIFICACION DE LA IMAGEN

Los algoritmos a ejecutar son de procesamiento de imagenes, detecciéon y
clasificacion de objetos. La clasificacion de objetos se lo realiz6 utilizando una red
neuronal de perceptron multicapa entrenada con el algoritmo de back propagation
con capa oculta. Estos algoritmos se detallaran en los apartados 2.5 y 2.6,

respectivamente.
2.3.8 INICIAR LA SIMULACION DEL SISTEMA ROBOTIZADO

Para iniciar y ejecutar la simulacion es necesario determinar la traslacion y
rotacion que sufre cada una de las partes del manipulador. Para este efecto es
necesario realizar un analisis matematico. En el presente trabajo se emplea la
cinematica inversa, para lo cual se requiere determinar que valores tienen que
tomar las variables articulares para que el extremo del brazo robdtico se
encuentre en una posicion y orientacion dada. Esto se desglosara en el apartado
2.8.
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24 EJECUTAR EL ARCHIVO HOST_REMOTO DENTRO DE
MATLAB

En la Figura 2.15 se presenta la interfaz grafica del Host_Remoto, la misma que

se detalla a continuacion:

SISTEMA DISTRIBUIDO ROBOTIZADO
HOST REMOTO

ABRIR EMNTORNO VIRTUAL

[Micio DE La siMULAcion |

Configurar una Red LAM Configurar Serial

RESET

Figura 2.15. Interfaz Gréfica del Host_Remoto

Abrir entorno virtual .- Permite abrir la simulacién del sistema distribuido.

Inicio_de simulacion .- Permite iniciar la simulacion de la realidad virtual que fue

abierta previamente por el boton simulaciéon ON.

Configurar_Serial .- Configura la comunicacion serial entre el computador y la

tarjeta de control. Esto se lo realiza una sola vez.

Configuracion de una red LAN .- Configura los valores del puerto de enlace y las

direcciones IP de este Host.

Reset.- Reinicia todas las variables y ubica a los manipuladores en la posicion

inicial.
2.5 ALGORITMO DE PROCESAMIENTO DE IMAGENES

Se trabajara con un entorno no estructurado, para lo cual se necesita reconocer,

localizar y posicionar los objetos dentro de un entorno real. Para comprender de
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mejor manera la implementacion de este algoritmo, en la Figura 2.16 se muestra

un diagrama de flujo del programa.

2.5.1 OBTENCION DE LA IMAGEN

CAPTURA DE IMAGENES DE
LA CAMARA 1Y CAMARA 2

\ 4

REESCALADO DE INTENSIDAD

\ 4

TRANSFORMACION A ESCALA DE
GRISES

\ 4

SEGMENTACION DE LA IMAGEN Y
TRANSFORMACION A UNA
IMAGEN BINARIA

|

FILTRADO DE LA IMAGEN

\ 4

DETECCIC'),N DE OBJETOS
(DETECCION DE BORDES)

\ 4

OBTENER CARACTERISTICAS
DE LOS OBJETOS
(DESCRIPTORES DE FOURIER)

\ 4

CLASIFICACION DE OBJETOS
ALGORITMO DE
BACKPROPAGATION

\ 4

OBTENER LA ALTURA DEL OBJETO

Figura 2.16. Diagrama de flujo del algoritmo de procesamiento de imagenes
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Un proceso clave para que el procesamiento de imagenes no sea tan complicado
es la obtencién de una imagen de buena calidad, para los fines que convenga a la

aplicacion.

En la obtencion de la imagen es necesario que el contraste entre el objeto y el
fondo sea muy bueno, debe tener una buena iluminacion y evitar sombras sobre

cada uno de los objetos

La obtencion de la imagen de la Figura 2.17 se realiz6 con una cdmara web
estandar. Entre mejores caracteristicas posea la camara y mejor sistema de
iluminacion se tenga, se obtiene mejor calidad en las imagenes y por consiguiente

el procesamiento se simplifica.

Figura 2.17. Imagen capturada con los objetos

El comando empleado para capturar las imagenes de las cémaras es
videoinput, en el cual se define un numero de identificador para cada camara.
En el presente caso se identificara con 1 la camara uno y con 2 para la camara
dos. Ademas se define el formato de video y el adaptador de dispositivo que en

este caso es el VFW (video para Windows).
2.5.2 REESCALADO DE INTENSIDAD

Al realizar la captura y procesamiento de la imagen se observdé que la
componente de brillo afecta directamente a la extraccion de las caracteristicas de
los objetos, por lo cual fue conveniente reescalar la intensidad. En este caso se
empleo la funcién imadjust. Esta herramienta permite transformaciones de

intensidad. Esta funcion depende Unicamente de la intensidad de cada pixel y no
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de la posicién, por lo cual para realizar el escalado de grises, se asigna un valor a
gama, que para el caso presente es un valor de 5. Este fue tomado en base a
pruebas realizadas, tratando de obtener la menor variacion en las caracteristicas

de los objetos.
2.5.2.1Transformacion a escala de grises

Mediante el comando rgb2gray, se convierte la imagen RGB o de mapa de
colores a una imagen de escala de grises (Figura 2.18), debido a que en la
aplicacién presente solo se pretende identificar la forma del objeto y no el color

del mismo.

Figura 2.18. Imagen en escala de grises
2.5.2.2Segmentacién de la imagen y transformacion a una exgen binaria

La segmentacion es un proceso en el cual se divide la imagen en regiones,
diferenciando los objetos que aparecen y separandolos del entorno en el que se
encuentran. En el presente trabajo se empleara el método de seleccion del umbral
Optimo o método de Otsu [1], el cual se encuentra implementado en Matlab
mediante la instruccion graythresh . Una vez obtenida la segmentacion de la
imagen se procede a transformarla a una imagen binaria, mediante el comando
im2bw obteniendo una imagen de intensidad normalizada de valores ceros o

unos, como se muestra en la Figura 2.19.



75

Figura 2.19. Imagen binaria
2.5.2.3Filtrado de la imagen usando operaciones morfologs

Se genera un arreglo de conectividad entre los diferentes objetos que contienen

N nhimero de pixeles, esto quiere decir que se genera una matriz que concentra
un grupo de pixeles vecinos para formar un objeto, y asi sucesivamente con todos
los objetos de la imagen. Sin embargo, hay objetos que por su nimero reducido
de pixeles se pueden considerar despreciables (ruido), y para eliminar estos
objetos de la imagen binaria obtenida se emplea la operacion morfolégica abierta
que esta implementada en Matlab en el comando bwareaopen. Para el caso
presente se ha establecido un valor umbral de 300 pixeles, es decir cualquier
objeto que contenga un numero igual o menor a 300 pixeles se eliminan de la
imagen (Figura 2.20). Este valor fue tomado en base a pruebas realizadas. Con
esta técnica no se produce un efecto de difuminado sobre caracteristicas de

interés en la imagen como pueden ser los bordes, las esquinas, etc.

°)
|

Figura 2.20. Imagen filtrada

g
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2.5.3 DETECCION DE OBJETOS

Para la deteccion de objetos se empleé la técnica de deteccidon de bordes, que es
la localizacion de los puntos en los que se produce una variacion de iluminacion.
En este trabajo se emplea el comando bwboundaries, el mismo que permite
determinar el contorno de los objetos existentes en la imagen. Esta instruccion
esta basada en la concatenacion del nUmero de pixeles vecinos que para el caso

presente se tomo el valor por defecto, que es de 8 pixeles vecinos.

Una vez conocidos los bordes de los objetos, implicitamente se tiene como dato
los valores X y Y correspondientes al perimetro de cada figura. Una vez
obtenidos los valores X y Y de cada objeto se puede determinar el centroide de
los mismos, con lo cual queda plenamente identificada la posicion del objeto en
2D.

2.5.4 CLASIFICACION DE LOS OBJETOS

Una vez determinados, posicionados y caracterizados los objetos de la imagen,
se llega a la tarea de identificar y clasificar los mismos. Los algoritmos
implementados en este trabajo son, de Area-Perimetro, de umbral Optimo de
brillo, método de matrices, Método basado en el espectro de Fourier y algoritmo

bakprogation. Estos se explican de mejor manera en el apartado 2.6.
2.5.5 DETERMINACION EN 3D DE LOS OBJETOS (VISION ESTEREOQ)

En este trabajo se considerd que todos los objetos se encuentran perpendiculares
al lente de la camara, sin embargo bajo esta suposicidon existe una variacion
respecto al plano real, en pruebas realizadas se observo que la variacién depende
de la ubicacion de las camaras, por lo cual se realizO una compensacion en la
determinacion de la distancias para obtener mejores resultados. Para la
determinacién de la distancia de un objeto se aplicara el método de modelos

alineados explicado en el Capitulo I.

Las camaras se encuentran ubicadas a una altura h sobre la mesa de trabajo.

Para la determinacion de la altura de un objeto es necesario conocer el calculo de
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la focal y de la distancia de los centros de las imagenes de cada camara; sin
embargo, la distancia focal (f) de la camara no fue posible determinarla, debido

a que es una caracteristica propia de cada camara, por lo cual, la calibracion de
estos parametros se lo efectué en base a pruebas. La distancia de separacién
entre los centros Opticos de las camaras (B) se tomo con una regla. La técnica de

modelos alineados se caracteriza por mantener constante el valor de la
coordenada Y de cada objeto dentro de sus respectivas imagenes, esto quiere
decir que para poder aplicar este modelo se debe mantener a una misma altura
las dos camaras. Como se observa en la Figura 2.21 y Figura 2.22, el valor en
pixeles del eje Y permanece casi constante: 372.27 pixeles para la camara 1y

372,52 pixeles para la camara 2.

n'zz: 14:29,824 | 320x240 |Waiting for START.

Figura 2.21. Centroide del objeto camara 1

22:14:29.967 | 320x240 |Waiting for START.

Figura 2.22. Centroide del objeto camara 2
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En base a la teoria vista en el Capitulo I, una vez determinados los parametros de
las camaras, solo resta determinar los valores de x de los centroides de cada

figura en las dos imagenes, para determinar la altura del objeto (Ecuacion 1.35).

2.6 METODOS DE CLASIFICACION DE OBJETOS

2.6.1 METODO BASADO EN EL AREA-PERIMETRO

Este método consiste en calcular el cociente entre el perimetro y el area de cada
objeto, dependiendo del valor de esta métrica (Perimetro/Area) se pueden
clasificar los objetos. Sin embargo, al tener dos objetos con perimetros y areas
similares, pero de diferente forma el algoritmo clasifica estos objetos en un solo
grupo, razon por lo cual una vez experimentada no se consideré esta metodologia

en el presente trabajo.
2.6.2 METODO BASADO EN UMBRAL OPTIMO DE BRILLO DEL OBJET O

Este método consiste en obtener una funcién discreta (histograma) que
representa la frecuencia de los valores de luminancias que aparecen en la
imagen. Para determinar el valor del umbral maximo del objeto, se recorre el
histograma de 0 a 255, calculando el pico maximo de intensidad. En la Figura
2.23, se observa el histograma de una imagen que contiene un cubo, en la misma
gue se observa un pico maximo de intensidad de brillo del cubo y del fondo de la

imagen.

Este método genera buenos resultados siempre que la imagen analizada
contenga un numero constante de objetos. Si el nimero de figuras varia en la
imagen, los picos maximos de cada objeto también varian. Razén por la cual una

vez experimentada esta técnica no se lo implementé en este trabajo.
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Pico maximo de {
Pico maximo de Intensidad de brillo\\
Intensidad de del fondo de la
brillo del cubo imagen

1000

800 -

500

400 -

200

Figura 2.23. Histograma para un cubo

2.6.3 METODO BASADO EN MATRICES

CULUMNAS

12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

FILAS

Figura 2.24. Matriz patron para la esfera

Este método consiste en obtener una matriz binaria por cada objeto de la imagen
y compararla con una matriz binaria patron. En la Figura 2.24, se muestra la
matriz patron de una esfera vista en 2D. Este algoritmo presentd excelentes
resultados, sin embargo la carga computacional que este requeria, ocasionaba un
tiempo de ejecucion muy elevado en el orden de los 6 segundos para un
computador Pentium Ill. En vista de lo cual se busco otra alternativa, con menor

carga computacional.
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2.6.4 METODO BASADO EN TRASFORMADA DE FOURIER

Mediante técnicas de procesamiento de imagenes se ha extraido el objeto
seleccionado (Figura 2.25), a la misma que se procede a aplicar la transformada
de Fourier para obtener los coeficientes de Fourier, con el fin de obtener las

caracteristicas mas relevantes de cada objeto.

Figura 2.25. Cubo seleccionado rotado 45°

Se calculé la transformada de Fourier de cada objeto de la imagen, a diferentes
valores de intensidad y angulo de rotacion, con el fin de obtener matrices de

m xn; que representa los coeficientes de Fourier de cada uno de los objetos.

Asi, al aplicar la transformada de Fourier para un cubo (Figura 2.25) se obtiene la
forma de onda de la Figura 2.26, y de esta forma se procede con cada uno de los
objetos contenidos en la imagen. Las Figuras 2.27, 2.28 y 2.29, presentan la

transformada de Fourier en 2D del cubo, piramide y paralelepipedo.

S VALOR PICCO 1600

o0

T

1000+

Figura 2.26. Representacion grafica de Fourier del cubo en 2D



. . VALOR PICO 1200

Figura 2.27. Representacion grafica de Fourier de la esfera en 2D

VALOR PICO 950

Figura 2.28. Representacion grafica de Fourier de la piramide en 2D

VALOR PICO 3600

Figura 2.29. Representacién grafica de Fourier de un paralelepipedo en 2D

81
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Como se puede observar, la transformada de Fourier es diferente para cada
objeto. Por lo que en este trabajo se implementé la Transformada de Fourier

como una muy buena herramienta para la clasificacion de objetos.

Tratando de no crear un algoritmo con una fuerte carga computacional, se optd
por encontrar un solo valor que caracterice a toda la matriz de Fourier, para lo
cual se realiz6 la sumatoria de todas las filas que conformar dicha matriz,
obteniéndose un vector 1xn que contiene las caracteristicas de cada figura. En
base a pruebas realizadas se observd que el valor maximo de estos vectores,
permiten caracterizar a cada figura; es decir, se obtiene un valor maximo para
cada objeto de la imagen, con lo cual quedan plenamente caracterizadas cada
una de las figuras. Una vez extraida esta caracteristica de los objetos que se
encuentran contenidas en la imagen, se puede realizar la clasificacion de los

mismos.

2.6.5 METODO BASADO EN TRASFORMADA DE FOURIER Y
CLASIFICACION MEDIANTE UNA RED NEURONAL

Este método fue implementado en el presente trabajo y consiste en obtener las
caracteristicas de los objetos en base a la transformada de Fourier (descrito en el
apartado 2.6.4) y clasificar los mismos en base a una Red Neuronal MLP
entrenada con el algoritmo de Back Propagation, que se describe de mejor

manera en al apartado 2.7.

27 RED NEURONAL MLP Y EL ALGORITMO BACK

PROPAGATION

2.7.1 RED NEURONAL MLP

La red neuronal esta constituida por una capa de entrada, una oculta y una de

salida tal como se ilustra en la Figura 2.30.
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Capa de Entrada Capa Oculta Capa de Salida
Q
BiF
i : sig(FT)
. Wi2F
Yo = sig(Fp)

Figura 2.30. Estructura de la red neuronal implementada

La especificacion de los valores de entrada se realiza con un conjunto de vectores
con entradas reales (Transformada de Fourier). El algoritmo implementado consta

de cuatro entradas, tres entradas variables (X, X, yX,) y una entrada B fija
(B=1). Las entradas de la red X, X, yX,, corresponden a la transformada de

Fourier calculada a 0 grados, 45 grados y 90 grados respectivamente.
2.7.2 EL ALGORITMO BACK PROPAGATION

La funcién de transferencia “sig” que se considera en el algoritmo es la funcion

sigmoidal, esta funcion, ademas de ser diferenciable, tiene la particularidad de
que su derivada se puede expresar en términos de si misma. Esto servira para
simplificar los célculos en el algoritmo de aprendizaje aqui descrito. Para
comprender de mejor manera el algoritmo, en la Figura 2.31 se presenta un

diagrama de bloques de la red implementada.



CARGAR LOS VALORES
DE APRENDIZAJE A LOS
VECTORES DE ENTRADA

\ 4

DETERMINAR:
1) NUMERO DE ITERACIONES
2) ERROR DESEADO
3) SALIDA DESEADA
4) INCREMENTO DE PESOS

CALCULAR LOS
NUEVOS PESOS (W)

A 4

DETERMINAR EL VALOR
DE SALIDA “YT”

A 4

CALCULAR EL ERROR (E)
E =SALIDA DESEADA - SALIDA OBTENIDA

E < ERROR DESEADO

A 4
CALCULAR LOS

NUEVOS PESOS DE
ENTRENAMIENTO

NUMERO D
ITERACIONES
< 4000

A 4

MANTENER LOS
PESOS ANTERIORES

Figura 2.31. Diagrama de bloques del algoritmo Back Propagation
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En la fase de aprendizaje se calcula la salida de la red Y;, en base a los vectores

de entrenamiento (patrones), los cuales se obtienen mediante el algoritmo de
procesamiento de imagenes. La dimension de estos vectores viene determinada
por las caracteristicas del proceso. En el caso presente estos vectores
normalizados son de 1x9. Siguiendo el diagrama mostrado en la Figura 2.30, se

obtienen las siguientes relaciones:

Fi=Biry + XWipe, + %W, F XWige (2.1)
F,=Byry, + XW o, + X W, + XgWou (2.2)
Y, = sig(F,) (2.3)
Y, =sig(F,) (2.4)
Fr=yiWae + VoW, + By (2.5)
Y; =sig(F;) (2.6)

Una vez definida la salida de la red (Y;), el siguiente paso es compararla con la

salida deseada “l” y calcular el error en base a la siguiente formula:
_1S5 2
ECOXWe W) _EZ(YTi -1) (2.7)
—

Se compara el error calculado con un error deseado, si el error obtenido es mayor
al error deseado la red continua ajustando los pesos de cada neurona para
reducir el error. Este proceso se repite varias veces hasta encontrar un error
deseado; sin embargo, en algunos casos el algoritmo puede divergir sin encontrar
una solucién, por lo cual es necesario limitar el numero de iteraciones. Para el
caso presente los valores del error deseado y el nimero de iteraciones se los
tomé de 0.0005 y 4000, respectivamente, en base a pruebas realizadas.
Concluida la fase de aprendizaje con los nuevos pesos de la red, se pasa a la
fase de operacion en la cual la red queda lista para clasificar los objetos de la

imagen.
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2.7.2.1Ajuste de los pesos de salida

Por las caracteristicas anteriormente mencionadas, se puede considerar una sola
neurona de salida y realizar el analisis como si estuviese aislada. Esto se puede

apreciar en la Figura 2.32. [5]

HS wls |

\\W—/Ermr
%
i

Figura 2.32. Estructura de la red neuronal

Lo que se busca es saber como varia el error con las variaciones de los pesos de

las entradas, o lo que es lo mismo:

oE
ow (2.8)

Entendiendo por E el error cometido, es decir, la diferencia entre la salida
obtenida y la deseada. Para llegar a conocer esto se debe seguir el siguiente

desarrollo:

OE _0E Ja
ow Jda ow (2.9)
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La primera de las dos partes en que se divide el problema es simplemente la
variacion del error con el valor de salida “a”, y conociendo la definicion del error
(error cuadratico medio) es trivial llegar al resultado final:
E
% - —2[t-a)
0a (2.10)
Siendo t la salida deseada y a la obtenida. Por otra parte el segundo problema

se puede dividir en otros dos [5]:

@: oa ﬁ(net)
ow d(netf) ow (2.11)

Y teniendo en cuenta que:

net=wI[x (2.12)

Obtenemos:

aney _ X wr _

ow ow (2.13)
oda _ of (net) - f'(net)
d(nef)  o(net) (2.14)

De lo que concluimos que f ha de ser derivable. Y uniendo todos los pasos

anteriores llegamos a la expresion final [5]:

Aw = w(k +1) —w(k) - _%E =20t -a) F ' X
ow (2.15)

Si f es la funcion sigmoidal [5]:

—X

e
(L+e™)? (2.16)

()=~ > f'(x)=

1-e*
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Y al reemplazar en la expresion que se habia calculado anteriormente (haremos

la sustitucion a= f(x):
Aw=2[(t-a)lal(l—-a)lx (2.17)

Si f eslafuncion tanh [5]:

—X

€ T o> (0 = x(L- 1)
e +e (2.18)

Aw=2[{t - a) k[{1-a%) [x (2.19)

F(x) =

Si f fuerala funcién lineal f =x [5]:
f(X)=x>>>>f'(x) =1 (2.20)
2.7.2.2Ajuste de los pesos de la capa oculta

Para comenzar a entender en qué consiste el problema que nos ocupa vamos a
estudiar la dependencia del error de salida de una neurona [5] de una capa de los

pesos de la capa anterior. Para ello extraemos el siguiente grafico (Figura 2.33).

2P L Pl

+ £ F

JGV“' £fi)

..
a7 T
W

Figura 2.33. Relacién capa de entrada vs capa de salida
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Se busca la variacion del error con los pesos de la capa anterior, separaremos el
problema en pequefios pasos que simplifiquen la operaciéon. Esto se puede ver a

continuacion:

- net™! o net? Vit
.| .| i i .
Ainet T ax¥ BinetT N
St Binet T ax’ Hnet ™)

Figura 2.34. Relacion capa de entrada vs capa de salida

Por lo que el problema consiste en hallar:

F 1
aaE—l _ :E Da 6yNF E@((;1eFt ) o L@(net
W Yy 9d(net”) X (net ow" (2.22)

De la definicidén de error cuadréatico:

OE

—— =20Yyq ~Yn)
oYy (2.23)
Directamente de la Figura 2.32:
W= t1(net)
o(net’) (2.24)

Teniendo en cuenta que:

F_ F rugF
net —z x v (2.25)

F
a(ngt ) WF
(2.26)

Una vez mas se puede apreciar a partir de la Figura 2.30:
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ox" 3
—————=f'(net™)
d(net™™) (2.27)

Por ultimo, y de manera analoga:

onet™) _ ea

ow" ™ (2.28)

Como conclusion tenemos que la regla para el aprendizaje para los pasos de la
penultima capa es [5]:

B oy, - y,) OF (net ) W CF (netF %) ¢

ow (2.29)

De esta manera se puede calcular los pesos de la siguiente fase a partir de los de

la fase anterior con la variaciéon contraria al error, es decir:

oE

wk +0) —w(k) =-
ow (2.30)

Y por tanto [5]:

wk +1) =w(k) +2[Qy, - y,) Of '(net™) W™ OF '(net™™) X7 (2.31)
Para el resto de las capas se aplicaria la misma regla recursivamente hasta la
entrada, momento en el cual se vuelve a aplicar otra entrada de entrenamiento y
nuevamente se propaga el error hacia atras. Para este trabajo, la red tiene: 1
capa oculta de 2 neuronas logisticas (f =sigmoida), 1 neurona logistica de
salida, pesos iniciales (randomicos), entradas de entrenamiento y una salida
deseada (t).
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2.8 ALGORITMO DE POSICIONAMIENTO DEL BRAZO
ROBOTICO

Para los célculos en la cinematica inversa se requiere determinar que valores
tienen que tomar las variables articulares para que el extremo del brazo roboético
se encuentre en una posicién y orientacion dada. Teniendo en cuenta la matriz de
transformacién homogénea total que representa la posicién y orientacion del
sistema de referencia del extremo del robot con respecto al sistema de la base, se
desarrolla la cinematica inversa para un robot cuya cadena cinematica esta
compuesta por tres grados de libertad, se dispondra de tres ecuaciones con tres

incégnitas. Para el desarrollo de la cinematica inversa se parte del dato de la
matriz de transformacion homogénea ‘T, que representa la posicion y orientacion.
La matriz de transformacion ‘T, es la matriz correspondiente a los tres eslabones

del Robot. Para determinar la cinemaética inversa del Robot es necesario calcular

los parametros de Denavit Hartemberg [1], como se muestran en la Tabla 2.1.

Eje 3y a., d g
1 0 0 0 ql
2 0 90 L1 q2
3 L2 0 0 -q3
4 L3 0 0 0

Tabla 2.1. Pardmetros de Denavit-Hartemberg

De los parametros de Denavit Hartemberg y del desarrollo matematico en base a

la fisonomia del robot se tienen las siguientes relaciones, donde g, es el angulo
de la articulacion uno, g, es el angulo de la articulacion dos y g, es el angulo de
la articulacion tres; L, L, y L, representan la longitud de cada una de las

articulaciones que para el caso presente es 35, 17 y 37 cm, respectivamente, las
variables x, y, z son las coordenadas del extremo del robot. A continuacion se
presentan las ecuaciones que permiten calcular el valor de las variables

articulares (gL 92,g3) en funcion de las coordenadas del extremo del robot

(xy.2):
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y
=atan 2.32
% (x + 0.01) (232)
a=40L, (x? +y?+2%-20L,0z+L,") (2.33)
b=40L, 0(z-Ly) O(X* +y?+2? -20L, O0z+ L,  + L, =Ly ") (2.34)

c=(X?+y?+27-20L, 0z+L, " +L," -L, ") -40L, O +y?)  (2.35)

— A2 —
b+sqgrt(b“-40a Dc)) (2.36)
2[a+0.01

g, =asin(

N2 "2 2 "2
X“+y“+z°+L, " -Ly

"2 "2
~Ly* 201, Oz,
20L,, 0L, +0.001

(2.37)

g; = acos(

Una vez definido los angulos q,, ¢, ¥ g, que corresponden a las articulaciones
del robot, es necesario determinar el origen del eje de coordenadas de la
articulacion 2 (dxq,,dyq,,dz;), y el origen del eje de coordenadas
(dxq ,,dyq ,,dz,) de la articulacion 3. Para lo cual partiendo del analisis de la

cinematica directa se obtienen las siguientes relaciones matematicas:

Pavzos = Trras Trorx TrorvTromzPrer 1 (2.38)
dxq ; =Vectog P03 (2.39)

dyo , =Vectoy P,y0s (2.40)
dzq, =Vector P,y 0, (2.41)
Puvzos = Trras Tromx TroryTrotzPrer 1 (2.42)
dxq , =Vectog Py, (2.43)

dyq , =Vectoy Py, (2.44)
dzq, =Vector P, (2.45)

Donde P,,,.; ¥ Py, SON lOS vectores que contienen el origen del sistema de

referencia de la articulacion 2 y la articulacion 3 respectivamente. Los vectores

Vector, ,Vectoy,Vector, son vectores que permiten extraer el origen de
coordenadas (dxq ,,dyo ;,dzq;) y (dxo,,dyq,,dzq,) de las articulaciones 2y 3,

para poder realizar la simulacién en el entorno virtual. T;,s €S la matriz de
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traslacion y Taores Trory Y Trorz SON las matrices de rotacion. P ,, €S un punto

cualquiera de un sistema de referencia que se va ha trasladar a un nuevo sistema

de referencia.
2.9 CONTROLADOR

El controlador contiene una tarjeta de control y una tarjeta de potencia que
permiten operar un manipulador real de tres grados de libertad (Figura 2.35). El
brazo real consta de cuatro motores DC (tres para las articulaciones y uno para la

pinza) los cuales pueden trabajar en los dos sentidos de giro.

Articulacion 2

MOTOR 2
——MOTOR 3

[ Articulacign 3

Articulacion 1

MOTOR 1

Figura 2.35. Brazo real de tres grados de libertad

El Host Local envia la nueva posicion del brazo al controlador, los datos son
recibidos por la tarjeta de control, la misma que entrega las sefales
correspondientes a la tarjeta de potencia para posicionar la pinza del brazo real
sobre el objeto seleccionado. La tarjeta de control consta principalmente de un
MAX232, un PIC 16F877A y borneras (8 lineas de control).



TARJETA

INTERFACE
RS-232

DE CONTROL

MOCROCONTROLADOR

HOST LOCAL

8 LINEAS
DE
ONTROL

TARJETA DE
POTENCIA

Figura 2.36. Diagrama de bloques del controlador
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La tarjeta de potencia consta de 4 puentes H, y permite mover al brazo en base

a las sefnales de control, en la Figura 2.36, se muestra un diagrama de bloques

del controlador. En la Figura 2.37, se muestra un diagrama de flujo del programa

del microcontrolador que posiciona el brazo sobre un objeto.

INICIO

A 4

Configurar los puertos del
PIC y la comunicacion serial

Espera

NO

los angulos de
cada articulaciop

recibir

Asignar los datos de los
angulos a cada articulacion
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) 4
[N

Capturar el valor de la entrada analégica
correspondiente a la articulacion 1

Comparar el valor de
la articulacién 1 con la
posicién deseada

) 4

Capturar el valor de la entrada anal6gica
correspondiente a la articulacion 2

Comparar el valor
de la articulacién 2
con la posicién
deseada

Capturar el valor de la entrada analégica
correspondiente a la articulacion 3

Comparar el valor
de la articulacién 3
con la posicién

Figura 2.37. Diagrama de flujo del programa del PIC

En el presente capitulo, se desglosé los algorittggementados en este trabajo. Cabe
destacar que se implementaron varios algoritmoglalgficacion comparandolos entre
ellos para determinar el mas apropiado. En el sigaicapitulo, se presentaran las pruebas

y resultados obtenidos, para validar los algoritohesarrollados.



CAPITULO 3

PRUEBAS Y RESULTADOS
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CAPITULO 3

PRUEBAS Y RESULTADOS

3.1 INTRODUCCION

En este capitulo se presentan las pruebas y resultados obtenidos de la
simulacién, con la finalidad de establecer el margen de error que posee la

simulacién respecto a lo real.
Para este efecto, se realizaron las siguientes pruebas:

Pruebas de posicionamiento del manipulador.
Pruebas de posicionamiento de objetos.

Pruebas de clasificacion de objetos.

a0 T p

Pruebas de comunicacién de la red LAN.

3.2 PRUEBAS DE POSICIONAMIENTO DEL MANIPULADOR

En este apartado se realizaron las siguientes pruebas:

a. Pruebas de posicionamiento en la simulacion del archivo.m

b. Pruebas de posicionamiento en la simulacion del VRML.

3.2.1 PRUEBAS DE POSICIONAMIENTO EN LA SIMULACION DEL
ARCHIVO.M

El objetivo de realizar esta prueba es determinar el margen de error que tiene la
simulacion en archivo.m, respecto a calculos matematicos. En la Figura 3.1, se
muestra la simulacion de dos manipuladores para una posicion cualquiera, en la
cual se observa el valor de las coordenadas del origen de L3 para el
manipulador_1. De igual forma en la Figura 3.2, se muestra las coordenadas de la
pinza del manipulador 1; de ésta forma se tomaron los valores para diferentes

posiciones.
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Figura 3.2. Coordenada del origen de la pinza
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En la Tabla 3.1 y Tabla 3.2, se muestran los datos de la posicion del manipulador

obtenidos a partir de calculos matematicos y mediante la simulacion. Los datos
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(dxq,,dyq,,dzq,) representan las coordenadas del origen de la articulacion L,,

mientras que (X uas Yema Zenal) Fe€presentan las coordenadas del origen de la

pinza.
Calculos Datos Calculos Datos Calculos Datos
matematicos Simulacién matematicos Simulacién matematicos Simulacién

dxo dxo Error dyo dyo Error dzo, dzo, Error
POSICIONES L3 L3 (%) YOL3 YOL3 (%) L3 L3 (%)
POSICION 1 12.34 12.4 0.49 11.52 11.65 1.12 32.9 34.22 3.86
POSICION 2 12.16 12.42 2.14 11.7 11.69 0.09 32.91 34.42 4.39
POSICION 3 13.68 14.56 6.43 5.53 5.56 0.54 26.56 27.28 2.64
POSICION 4 14.74 14.94 1.36 8.13 8.1 0.37 32.61 33.63 3.03
POSICION 5 14.76 15.05 1.96 6 6.31 4.91 29.08 30.14 3.52

Tabla 3.1. Datos de los calculos matematicos y datos de la simulacién de las

coordenadas articulacion L,

Célculos Datos Célculos Datos Célculos Datos
matematicos | Simulacién matematicos | Simulacion matematicos | Simulacion
Error Error Error
POSICIONES X FINAL XEINAL | (%) YEINAL YEINAL | (%) ZRINAL ZENAL | (%)
) 4.2
POSICION 1 12.83 12.38 3.63 11.98 12.51 4 5 5 0
) 4.2
POSICION 2 10.58 9.98 6.01 10.18 9.77 0 5 5.1 1.96
) 3.0
POSICION 3 30.24 30.07 0.57 12.23 12.61 1 5 4.58 9.17
) 6.5
POSICION 4 18.83 18.65 0.97 10.39 9.75 6 5 4.91 1.83
p 4.4
POSICION 5 28 28.77 2.68 11.38 10.9 0 5 5.32 6.02

Tabla 3.2. Datos de los calculos matematicos y datos de la simulacion de las

coordenadas de la pinza

Se puede observar de la Tabla 3.1 y 3.2, que los errores generados en la
simulacion, puede deberse a que para trasladar el brazo en direccion del eje Z,
se realiza una compensacion (alineamiento al eje Z), debido a que no existe una
funcion en Matlab que realice esta operacion (traslacion y rotacion al mismo
tiempo). Esta compensacién genero una alta carga computacional y no muy

precisa, por lo que se optd por buscar otra alternativa de simulacion.
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3.2.2 PRUEBAS DE POSICIONAMIENTO EN LA SIMULACION DEL VR ML

Esta prueba se realizd con la finalidad de determinar el margen de error del
analisis matemético respecto a lo entregado por la simulacion en VRML. Para
determina una coordenada dentro del VRML, es suficiente trasladarse por el
mundo virtual y observar en la parte inferior derecha la posicion del observador,
como se observa en las Figura 3.3.

R RN SRR o

AP Leeme ] O G e H o=

UIDO ROBOTIZADO

e

Figura 3.3. Vista superior del entorno virtual

A continuacion se presenta el mismo manipulador de la Figura 3.3, observado
desde otro punto de vista.



DO ROBOTIZADO

IMBGEN CAMARA 1

Figura 3.4. Vista frontal del entorno virtual
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En la Tabla 3.3 y 3.4, se muestran los datos de la posicion del manipulador 1

obtenidos a partir de calculos matematicos y mediante VRML.

Calculos Datos Calculos Datos Célculos Datos
matematicos Simulacién Matematicos Simulacién matematicos Simulacién
d d Error d d Error d d Error
POSICIONES X0 3 X0 3 % YoL3 YoL3 % 20,3 20,3 %
POSICION 1 12.34 12.13 1.7 11.52 11.67 1.3 32.9 32.82 0.2
POSICION 2 12.16 12.22 0.5 11.7 11.57 1.1 32.91 32.12 0.6
POSICION 3 13.68 13.56 0.9 5.53 5.65 2.2 26.56 26.31 0.9
POSICION 4 14.74 14.51 1.6 8.13 8.20 0.9 32.61 31.73 2.7
POSICION 5 14.76 14.56 1.4 6 6.14 2.3 29.08 28.67 1.4
Tabla 3.3. Posicionamiento del objeto en VRML
Célculos Datos Célculos Datos Calculos Datos
matemét. | Simulacién matemat. | Simulacién matemat. | Simulacién
X X Error v v Error z z Error
POSICIONES FINAL FINAL % FINAL FINAL % FINAL FINAL %
POSICION 1 12.83 12.47 2.8 11.98 11.66 2.7 5 5.24 4.8
POSICION 2 10.58 10.83 2.4 10.18 10.33 1.5 5 4.87 2.6
POSICION 3 30.24 30.52 0.9 12.23 12.45 1.8 5 5.1 2.0
POSICION 4 18.83 18.47 1.9 10.39 10.62 2.2 5 2.91 2.6
POSICION 5 28 28.29 1.0 11.38 11.73 3.1 5 3.32 1.4

Tabla 3.4. Posicionamiento del objeto en VRML

Como se puede observar en la Tabla 3.3 y 3.4, los errores obtenidos en VRML

son menores con respecto a los datos obtenidos mediante la simulacion por
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“archivo.m”. Dentro del entorno VRML la posicion donde se encuentra el
observador es proporcionada por el simulador, sin embargo, la posicion depende
de donde quiere situarse el observador, por lo que si se colocara una regla dentro
del entorno virtual para que el observador se guié y se posicione de forma mas
precisa, los datos obtenidos tendrian un margen menor de error. A continuacion
se presenta el proceso que realiza el sistema distribuido para mover un objeto
(paralelepipedo) de una posicién a otra el mismo que se encuentra simulado en
VRML:

Pasol .- El manipulador 1 toma el objeto que se encuentra en la posicion 1 (Figura
3.5).

OBIETO

Figura 3.5. Manipulador 1 toma el objeto

Paso 2 .- El manipulador 1 traslada el objeto al manipulador 2 (Figura 3.6).

A Y
:
_
v ' |

Figura 3.6. Objeto trasladado al manipulador 2
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Paso 3 .- El manipulador 2 ubica el objeto en la mesa de trabajo 2 (Figura 3.7).

MANIPULADOR 2

- MANIPULADOR 1

MESA DE

TRABAJO 1
MESA DE
TRABAJO 2

BANDA
TRANSPORTADORA

Figura 3.7. Objeto trasladado a la nueva posicion

Paso 4.- Una vez que el objeto se encuentra en la nueva posicion, el manipulador

2 se ubica a la espera de otro objeto (Figura 3.8).

MANIPULADOR 2

MANIPULADOR 1

MESA DE
TRABAIO 1

MESA DE
TRABAJO 2

B

Figura 3.8. Nueva posicion del manipulador 2

A continuacion se presenta el posicionamiento del objeto en la banda

transportadora (Figura 3.9).
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MANIPULADOR 2

MANIPULADOR 1

BANDA
TRANSPORTADORA

OBJETO

Figura 3.9. Manipulador 2 coloca el objeto en la banda transportadora

3.3 PRUEBAS DE POSICIONAMIENTO DE OBJETOS

Esta prueba permite establecer el margen de error existente entre la posicion de
un objeto en plano real y la ubicacion de este objeto mediante el algoritmo de
posicionamiento. Los datos de X y Y del plano real fueron determinados
mediante una regla, mientras que los valores del algoritmo se presentan junto al

objeto, como se muestra a continuacion.

Posicion 1 .- Cubo trasladado a la posicion 1.

Fie Edt v e Teck Owsitp  Mndew ek = =

DsEE L AansE 0B =O

1 I 1
[} H oL 15 H 1| -] £ 4 5

Figura 3.10. Coordenadas X y Y del algoritmo de procesamiento de imagenes



Posicion 2 .- Cubo trasladado a la nueva posicion.

-F Figune 1
Ala Bl wen Beet foch Dediop Wivdked Help
DEEds L Adss S 0B « 0O

Dbje.tq..cap.f‘turad:.
por laicamara. |
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Figura 3.11. Coordenadas X y Y del algoritmo de procesamiento de imagenes

COORDENADA X
X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8
DATO DE
PROCESAMIENTO
DE IMAGEN 7.55 6.82 7.92 8.85 15.62 16.92 16.82 18.9
DATO REAL 7.32 6.42 8.2 8.7 16.2 17.5 17.8 18.8
Error (%) 3.14 6.23 3.41 1.72 3.58 3.31 5.51 0.53
X9 X10 X11 X12 X13 X14 X15 X16
DATO DE
PROCESAMIENTO
DE IMAGEN 27.79 27.98 28.09 27.61 37.04 37.61 36.38 35.44
DATO REAL 28 28 27.6 27.1 37.2 37.8 36.2 35.2
Error (%) 0.75 0.07 1.78 1.88 0.43 0.50 0.50 0.68
COORDENADA Y
Y1 Y2 Y3 Y4 Y5 Y6 Y7 Y8
DATO DE
PROCESAMIENTO
DE IMAGEN 7.6 17.88 26.89 31.02 7.1 15.99 25.69 32.38
DATO REAL 8.2 17.3 25.5 29.3 7.2 15.5 24.5 30.8
Error(%) 7.32 3.35 5.45 5.87 1.39 3.16 4.86 5.13
Y9 Y10 Y11 Y12 Y13 Y14 Y15 Y16
DATO DE
PROCESAMIENTO
DE IMAGEN 7.03 16.45 26.88 31.75 7.39 16.88 26.97 30.17
DATO REAL 7.1 16.1 25.6 30.3 7.3 15.8 25.6 29.2
Error (%) 0.99 2.17 5.00 4.79 1.23 6.84 5.35 3.32

Tabla 3.5. Posicionamiento del objeto a partir del plano real

En la Tabla 3.5, se muestran los datos X y Y, obtenidos del algoritmo de

procesamiento de imagenes y de la medicion realizada con una escuadra en el
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plano real. Se observa que el margen de error generado en la simulacion, no
supera el 8% en el eje Y, y en la coordenada X presenta un error no superior al
7%. También se puede observar que para valores pequefios de X los datos
tienen un mayor margen de error, esto se debe a que se realiza una
compensacion en el eje Z, para subir o bajar las articulaciones del robot. En la
Figura 3.12 se muestran cinco objetos (cilindro, paralelepipedo, triangulo, cubo,
rectangulo), los mismos que contienen alturas diferentes. Empleando el algoritmo
de posicionamiento de imagenes se obtuvieron las coordenadas de cada objeto

mostrados en la Tabla 3.6.

12:08:28.365 | 320%240 |\Waiting for START.

Figura 3.12. Plano real de objetos

En la Tabla 3.6, se muestran los datos X,Y y Z, obtenidos del algoritmo de

procesamiento de imagenes, donde Z representa la altura del objeto tomado

como referencia la mesa de trabajo (altura cero). Los datos mostrados

corresponden a diferentes posiciones de los objetos indicados.

Triangulo | Cubo Cilindro Rectangulo Raralelepipedo
X 32.44 25.33 35.91 20.31 14.86
y 15.88 25.26 24.26 8.44 21.8
z 0.096 5.16 2.39 0.1 4.82
Z real 0.1 5 2.5 0.1 5
error % 4 3.2 4.4 0 3.6
Tridngulo | Cubo Cilindro Rectangulo Raralelepipedo
X 29.95 16.89 18.68 31.24 21.76
y 16.86 26.6 16.67 26.04 9.88
z 0.1 4.7 2.4 0.09 4.76
Z real 0.1 5 2.5 0.1 5
error % 0 6 4 4 4.8

Tabla 3.6. Datos de la altura de los objetos
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Se observa en la Tabla 3.6, que el algoritmo de vision estéreo, para determinacién
de la altura, no supera el error del 6%. Se debe tomar en cuenta que entre mas
cercanos se encuentran los objetos de la camara, se obtendra mejores

resultados, debido a la técnica de vision estéreo empleada.
3.4 PRUEBAS DE CLASIFICACION DE OBJETOS

Se probaron diferentes algoritmos de clasificacion de objetos, los cuales se

desglosan a continuacion:

Algoritmo basado en la relacién area-perimetro.
Algoritmo basado en el maximo del histograma de intensidad.
Algoritmo basado en la comparacién de matrices.

Algoritmo basado en Transformada de Fourier.

® 2 6 T 9

Algoritmo basado en red MLP con el algoritmo de backpropagation (con

una capa oculta).
3.4.1 ALGORITMO BASADO EN EL AREA Y PERIMETRO

En la Tabla 3.7, se presentan los valores tomados de la métrica (relacién entre el
area y perimetro) de los objetos (Piramide, paralelepipedo, esfera y cubo),

manteniendo constante la luminosidad y orientacion de las figuras.

Prueba | Pirdmide |Paralelepipedo Esfera Cubo Descripcion
1/0.55 0.72 1.3 0.92 SIN ROTAR
2] 0.69 0.75 1.1 0.96 SIN ROTAR
31 0.66 0.71 0.9 0.94 SIN ROTAR
410.69 0.69 0.98 0.91 SIN ROTAR
510.72 0.74 0.99 0.86 SIN ROTAR
6|0.67 0.76 1.0 0.87 SIN ROTAR
710.65 0.70 1.1 0.90 SIN ROTAR
810.64 0.73 1.11 0.86 SIN ROTAR
910.58 0.68 1.3 0.94 SIN ROTAR

10 | 0.60 0.71 1.25 0.92 SIN ROTAR
11 ]0.62 0.75 0.96 0.91 SIN ROTAR
12 | 0.7 0.67 0.92 0.90 SIN ROTAR
13 ]0.59 0.69 0.99 0.89 SIN ROTAR
14 1 0.58 0.72 1.1 0.94 SIN ROTAR
15 | 0.52 0.79 0.97 0.95 SIN ROTAR
16 | 0.65 0.69 0.98 0.86 SIN ROTAR
17 1 0.73 0.72 0.96 0.82 SIN ROTAR
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Prueba | Pirdmide [Paralelepipedo Esfera Cubo Descripcién
18 | 0.64 0.71 0.99 0.84 SIN ROTAR
19 | 0.69 0.68 0.94 0.87 SIN ROTAR
20 | 0.68 0.80 0.93 0.86 SIN ROTAR

Tabla 3.7. Métrica de los objetos

Bajo las condiciones de esta prueba, se esperaba que la métrica de cada objeto
permanezca constante, sin embargo en la Tabla 3.7, se observa que esto no
sucede, por lo cual se optd por buscar otro algoritmo de clasificacion.

3.4.2 ALGORITMO BASADO EN UMBRALIZACION

En la Tabla 3.8, se presenta datos del umbral de la imagen a diferentes valores de
iluminacién, manteniendo constante la orientacion de las figuras. De los datos
presentados, se observa que para una misma intensidad de luz se puede obtener
diferentes umbrales, lo cual no permite generar un algoritmo robusto de

clasificacion, razon por lo cual se opt6 por seleccionar otro algoritmo mas fiable.

Luz Umbral Luz Umbral Luz Umbral Luz Umbral
1110 39 327 29 67 16 1416 48
1148 42 338 29 69 16 1315 48
1280 44 347 34 209 44 169 38
1291 44 350 34 220 44 156 38
1375 36 339 29 220 44 126 32
1412 37 344 34 223 46 116 28
1448 35 8 26 228 44 109 25
1466 37 8 26 239 44 100 23
1783 37 8 25 355 44 89 21
1800 37 8 23 370 44 270 34
1857 37 8 24 688 50 295 34
1916 37 70 16 563 37 300 34

350 32 68 16 480 34
340 34 66 16 424 37

Tabla 3.8. Valores de la Transformada de Fourier vs. Umbral

3.4.3 ALGORITMO BASADO EN MATRICES

Este algoritmo esta basado en rotar la imagen un cierto numero de grados e ir

obteniendo por cada angulo una matriz binaria de cada objeto, la cual se la
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compara (operacion AND ldgica) con una matriz patrén, el resultado es una matriz
de error, que representa cuan diferente es un objeto respecto al patréon. Asi el
objeto que contenga el menor error sera el seleccionado. En la Tabla 3.9 se
puede observar que el menor valor es para el cubo, ademas se observan los

errores de los demas objetos por cada angulo de rotacion.

Matriz de error para identificacion del cubo
Angulo Paralelepipedo |Cubo Piramide Esfera  |Angulo Paralelepipedo |Cubo Piramide [Esfera
(grados) (grados)

1 3823 392 3077 502 46 2123 1700 1703 546

2 3761 395 3082 496 47 2178 1594 1706 534

3 3854 483 3077 502 48 2226 1706 1764 554

4 3779 573 2949 494 49 2382 1596 1767 540

5 3788 574 2947 502 50 2441 1593 1832 690

6 3720 665 2945 484 51 2547 1593 1888 544

7 3814 660 2820 546 52 2659 1594 1853 556

8 3744 758 2824 548 53 2627 1594 1847 676

9 3783 856 2694 546 54 2737 1596 1850 548
10 3636 761 2689 542 55 2795 1480 1830 554
11 3688 856 2567 546 56 2906 1486 1824 690
12 3684 955 2568 550 57 3025 1483 1883 552
13 3742 960 2442 546 58 2988 1485 1860 548
14 3684 957 2442 546 59 3107 1377 1850 554
15 3566 1060 2323 548 60 3174 1374 1908 684
16 3635 1163 2202 542 61 3131 1372 1817 684
17 3633 1057 2205 540 62 3301 1373 1832 674
18 3545 1163 2205 544 63 3313 1372 1847 542
19 3504 1266 2085 422 64 3332 1266 1842 548
20 3607 1262 2087 488 65 3440 1267 1816 554
21 3447 1373 1968 548 66 3396 1162 1837 544
22 3397 1374 1861 546 67 3522 1161 1852 548
23 3352 1265 1856 544 68 3426 1159 1838 688
24 3300 1370 1746 546 69 3549 1163 1778 682
25 3253 1373 1633 552 70 3538 1059 1797 684
26 3144 1483 1538 552 71 3676 959 1850 674
27 3098 1484 1541 548 72 3574 956 1834 682
28 3002 1483 1421 548 73 3699 858 1745 542
29 2951 1486 1320 558 74 3652 858 1759 546
30 2951 1482 1332 548 75 3677 857 1809 542
31 2799 1588 1321 544 76 3746 862 1820 686
32 2755 1593 1319 682 77 3783 669 1869 682
33 2656 1596 1379 542 78 3697 666 1813 682
34 2567 1591 1434 540 79 3743 666 1823 680
35 2472 1708 1438 550 80 3820 571 1872 548
36 2426 1709 1489 540 81 3795 575 1918 678
37 2334 1704 1551 542 82 3789 571 1923 680
38 2255 1704 1597 550 83 3771 394 1931 548
39 2122 1592 1606 544 84 3834 392 1940 550
40 2078 1596 1619 544 85 3823 306 1985 680
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Angulo Paralelepipedo |Cubo Piramide Fsfera [Angulo Paralelepipedo |Cubo Piramide Esfera
(grados) (grados)
41 1954 1704 1621 552 86 3745 304 1953 548
42 1964 1705 1672 544 87 3732 270 1993 542
43 1922 1707 1734 552 88 3898 267 2038 550
44 1925 1592 1642 538 89 3979 328 2038 540
45 2026 1707 1699 550 90 3981 333 1988 546
Error minimo 267

Tabla 3.9. Matriz de error para seleccionar el cubo

De los datos de la Tabla 3.9, se observa que el menor error se encuentra en la

columna del cubo, con lo cual se establece que éste es el objeto mas parecido al

patrén. Como se trabajo para el cubo se procede para cada objeto dentro de la

imagen. En el caso especifico de la esfera no es necesaria su rotacién, sin

embargo se la rotd hasta 10° para comprobar la robustez del algoritmo, estos

resultados se muestran en la Tabla 3.10.

Matriz de error para identificacion de la esfera
Angulo  |Paralelepipedo Cubo Piramide Esfera
1 2531 356 2165 65
2 2623 363 2178 58
3 2736 379 2181 65
4 2737 415 2133 61
5 2730 400 2143 65
6 2724 441 2147 54
7 2792 428 2048 75
8 2780 468 2060 72
9 2867 512 1956 69
10 2782 463 1967 71
Error minimo 54

Tabla 3.10. Matriz de error para seleccionar la esfera

Se observa en Tabla 3.10, que el error minimo corresponde a la columna de la

esfera. Y de igual forma se procede con el resto de figuras.

Matriz de error para identificacion del Paralelepi  pedo
angulo |Paralelepipedo Cubo Piramide Esfera |angulo Paralelepipedo Cubo Pirdmide | Esfera
1 3488 1094 2475 547 37 274 1865 1671 568
2 3188 1095 2470 550 38 240 1855 1645 588
3 3140 1174 2473 549 39 189 1810 1618 547
4 3047 1225 2436 537 40 186 1794 1518 573
5 2994 1200 2438 533 41 148 1901 1492 535
6 2902 1279 2438 526 42 158 1882 1460 565
7 2804 1254 2402 600 43 159 1858 1378 535
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angulo |Paralelepipedo Cubo Piramide Esfera |angulo Paralelepipedo Cubo Pirdmide | Esfera

8 2704 1304 2402 601 44 162 1806 1196 554

9 2606 1377 2352 596 45 220 1912 1158 530
10 2400 1325 2355 588 46 233 1865 1122 560
11 2303 1399 2317 588 47 246 1802 1095 528
12 2271 1437 2314 584 48 314 1885 1014 566
13 2136 1400 2271 586 49 398 1812 985 539
14 2045 1437 2263 584 50 505 1767 946 561
15 1892 1506 2227 583 51 625 1811 928 549
16 1768 1537 2190 586 52 742 1766 880 523
17 1744 1499 2177 585 53 731 1800 858 550
18 1522 1529 2219 593 54 842 1752 845 545
19 1454 1585 2185 515 55 951 1708 733 530
20 1431 1619 2169 520 56 1080 1740 713 561
21 1237 1639 2129 541 57 1156 1681 707 551
22 1182 1664 2093 544 58 1288 1709 692 535
23 1054 1614 2088 551 59 1260 1615 670 522
24 1003 1626 2040 556 60 1376 1638 672 562
25 957 1647 2003 569 61 1516 1656 599 550
26 851 1697 1961 579 62 1592 1593 598 539
27 812 1706 1952 587 63 1600 1610 605 544
28 688 1723 1919 537 64 1680 1551 590 537
29 658 1736 1882 550 65 1812 1562 562 532
30 640 1748 1864 563 66 1959 1462 565 529
31 535 1742 1851 583 67 2020 1467 576 521
32 519 1747 1841 581 68 2032 1477 558 572
33 438 1750 1781 548 69 2092 1483 538 571
34 395 1751 1758 565 70 2241 1411 551 568
35 324 1871 1734 586 71 2306 1383 594 573
36 316 1870 1715 545 72 2310 1384 609 573
73 2374 1313 555 530 107 4024 934 1461 549
74 2532 1309 569 536 108 4047 944 1488 534
75 2624 1306 619 544 109 4063 1008 1537 517
76 2760 1303 630 537 110 4120 1068 1564 589
77 2860 1201 644 545 111 4012 965 1601 560
78 2805 1188 588 557 112 4018 1028 1618 547
79 2913 1176 598 570 113 4035 1132 1665 535
80 3034 1145 612 533 114 4043 1021 1697 527
81 3181 1133 627 537 115 4051 1081 1716 518
82 3121 1113 630 554 116 3927 1117 1682 491
83 3210 1012 644 523 117 3939 1179 1725 484
84 3306 992 651 540 118 3937 1107 1770 484
85 3436 992 669 546 119 3946 1173 1810 478
86 3345 968 671 521 120 3951 1237 1779 549
87 3430 934 693 544 121 3826 1126 1839 549
88 3528 907 722 506 122 3820 1188 1823 511
89 3618 844 716 529 123 3826 1226 1894 545
90 3614 745 708 526 124 3778 1177 1961 544
91 3610 757 723 525 125 3776 1214 1945 542
92 3679 818 723 550 126 3770 1288 2008 544
93 3762 788 767 520 127 3766 1208 2027 541
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angulo |Paralelepipedo Cubo Piramide Esfera |angulo Paralelepipedo Cubo Pirdmide | Esfera
94 3802 819 774 553 128 3714 1273 2093 541
95 3747 783 841 520 129 3573 1308 2081 554
96 3778 848 853 558 130 3568 1265 2093 473
97 3849 809 862 526 131 3519 1302 2093 477
98 3885 843 962 567 132 3624 1257 2161 479
99 3964 809 1010 540 133 3613 1301 2186 483
100 3851 851 1042 578 134 3600 1376 2181 491
101 3927 812 1092 556 135 3702 1306 2212 510
102 3953 846 1242 516 136 3695 1354 2203 523
103 4021 916 1311 578 137 3799 1309 2201 531
104 4044 873 1348 538 138 3793 1368 2328 535
105 3936 908 1371 524 139 3897 1315 2324 471
106 4007 943 1432 586 140 3874 1367 2362 439
Error Minimo 148

Tabla 3.11. Matriz de error para seleccionar el paralelepipedo

El error minimo de la Tabla 3.11, pertenece a la columna del paralelepipedo. A

continuacion se presenta la Tabla 3.12, en la cual se muestra que el valor minimo

corresponde a la piramide.

Matriz de error para la Identificacion de la Pirami  de

angulo Paralelepipedo Cubo Piramide  [Esfera  angulo H aralelepipedo Cubo Piramide Esfera
1 3652 746 1306 565 23 4390 1207 400 516
2 3915 691 1311 544 24 4309 1223 319 515
3 4078 711 1292 563 25 4220 1248 236 514
4 4043 730 1215 549 26 4170 1258 196 468
5 4126 775 1199 573 27 4084 1291 207 464
6 4087 802 1189 556 28 4015 1262 157 502
7 4249 851 1114 545 29 3923 1281 155 495
8 4211 884 1098 518 30 3911 1313 215 494
9 4329 924 1025 539 31 3780 1340 284 480
10 4328 865 1006 517 32 3692 1377 342 504
11 4441 908 968 533 33 3608 1348 588 505
12 4435 958 949 505 34 3497 1381 685 490
13 4533 1017 872 523 35 3413 1364 729 477
14 4478 1026 852 489 36 2426 1709 1489 270
15 4458 1011 775 500 37 2334 1704 1551 271
16 4538 1071 693 513 38 2255 1704 1597 275
17 4534 1086 676 482 39 2122 1592 1606 272
18 4513 1081 622 490 40 2078 1596 1619 272
19 4444 1148 574 509 41 1954 1704 1621 276
20 4569 1162 552 546 42 1964 1705 1672 272
21 4456 1172 470 504 43 1922 1707 1734 276
22 4377 1189 395 509 44 1925 1592 1642 269

Error Minimo 155

Tabla 3.12. Matriz de error para seleccionar la Piramide
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En la Figura 3.13 se observa la rotacién de 45 grados de la imagen, obteniendo la
matriz de error para la identificacion de la piramide, para el método de

comparacion de matrices.

[ Posconss oETo ON Coenarns |
‘SELECCICNE EL OBJETO
| FESET

Configurer Serisl :Ro'l.&ﬁ EM 3D

Figura 3.13. Rotacion de 45 grados de la figura

3.4.4 ALGORITMO BASADO EN TRANSFORMADA DE FOURIER

En la Tabla 3.13, se presentan la Transformada de Fourier de los objetos
(Piramide, paralelepipedo, esfera y cubo), manteniendo constante la luminosidad

asi como la orientacion de las figuras.

NUM Luz(Luxes) Pirdmide  Paralelepipedo Esfera Cubo Descripcién
1 | Fuera escala 986 2839 1335 1040 orientacion constante
2 | Fuera escala 989 2839 1332 1036 orientacion constante
3 | Fuera escala 986 2838 1333 1034 orientacioén constante
4 | Fuera escala 993 2846 1340 1048 orientacion constante
5 | Fuera escala 988 2840 1336 1042 orientacion constante
6 | Fuera escala 965 2825 1320 1029 orientacion constante
7 | Fuera escala 958 2812 1308 1019 orientacion constante
8 | Fuera escala 957 2813 1308 1018 orientacioén constante
9 | Fuera escala 972 2834 1343 1037 orientacion constante
Fuera de escala: Valor de luminosidad superior a 2000 luxes.

Tabla 3.13. Objetos con orientacién constante
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De la Tabla 3.13, se puede concluir que la transformada de Fourier es un
excelente método de clasificacion para el presente trabajo, siempre y cuando se
mantenga un nivel de iluminaciéon optimo. En la Tabla 3.14, se presentan las
Transformadas de Fourier de los objetos, cambiando la orientacion de la piramide
y manteniendo constante la luminosidad como la orientacién del resto de figuras

(cubo, paralelepipedo y esfera).

NUM Luz(Luxes) Pirdmide  Paralelepipedo Esfera Cubo Descripcion
1 | Fuera escala 990 2818 1312 1028 | gira 90 Pirdmide
2 | Fuera escala 819 2852 1360 1062 | gira 90 Piramide
3 | Fuera escala 754 2804 1305 1031 | gira 90 Piramide
4 | Fuera escala 771 2818 1317 1035 | gira 90 Piramide
5 | Fuera escala 755 2811 1310 1034 | gira 90 Pirdmide
6 | Fuera escala 749 2803 1307 1031 | gira 90 Pirdmide

10 | Fuera escala 990 2818 1312 1028 | gira 90 Piramide
11 | Fuera escala 819 2852 1360 1062 | gira 90 Piramide
12 | Fuera escala 754 2804 1305 1031 | gira 90 Pirdmide
13 | Fuera escala 771 2818 1317 1035 | gira 90 Pirdmide
14 | Fuera escala 755 2811 1310 1034 | gira 90 Pirdmide
15 | Fuera escala 749 2803 1307 1031 | gira 90 Piramide
16 | Fuera escala 911 2830 1325 1043 | gira 135 Pirdmide
17 | Fuera escala 904 2823 1319 1040 | gira 135 Piramide
18 | Fuera escala 903 2822 1316 1040 | gira 135 Piramide
19 | 1110 904 2818 1319 1038 | gira 135 Piramide
20 | 1148 906 2825 1321 1041 | gira 270 Pirdmide
21 |1280 926 2838 1336 1053 | gira 270 Pirdmide
22 [ 1291 878 2855 1339 1061 | gira 315 Piramide

Tabla 3.14. Transformada de Fourier con rotacion de la piramide

En la Tabla 3.15, se presentan la Transformada de Fourier variando aleatoria
mente la intensidad de luz y la orientacion de los objetos. Esta prueba fue
realizada para verificar cuanto cambio los valores de la trasformada ante cambios
de luz y rotacion del objeto. De lo observado se puede concluir que la
transformada varia considerablemente con la intensidad de luz, pero mantiene

valores aproximados con respecto a la rotacion del objeto.
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NUM Luz(candela) Pirdmide  Paralelepipedo Esfera Cubo Descripcion
1 c140 819 2983 1386 1035 | giros aleatorios de la figuras
2 1416 892 2694 1388 1059 | giros aleatorios de la figuras
3 1315 803 2736 1382 1077 | giros aleatorios de la figuras
4 169 758 2672 1338 1044 | giros aleatorios de la figuras
5 156 750 2664 1333 1036 | giros aleatorios de la figuras
6 126 663 2711 1288 1034 | giros aleatorios de la figuras
7 116 772 2695 1338 1009 | giros aleatorios de la figuras
8 109 761 2675 1329 998 | giros aleatorios de la figuras
9 100 619 2635 1292 969 | giros aleatorios de la figuras
10 89 599 2565 1250 935 | giros aleatorios de la figuras
11 270 793 3267 1437 978 | giros aleatorios de la figuras
12 295 662 2652 1261 936 | giros aleatorios de la figuras
13 300 729 2584 1175 917 | giros aleatorios de la figuras

Tabla 3.15. Transformada de Fourier cambiando aleatoriamente la orientacion y

luminosidad de los objetos

En la Tabla 3.16, se presentan la Transformada de Fourier de los objetos,
cambiando la orientacion del paralelepipedo y manteniendo constante la
luminosidad asi como la orientacion del resto de figuras (cubo, piramide y esfera).
Sin embargo las variaciones de luz mostradas no fueron controladas, esta prueba

se realiz6 con luz natural (sol).

NUM Luz(Luxes) Piramide  Paralelepipedo Esfera Cubo Descripcion
1 1375 833 2670 1307 1037 gira 45° Paralelepipedo
2 1412 834 2674 1310 1036 gira 45° Paralelepipedo
3 1448 765 2633 1308 1036 gira 90° Paralelepipedo
4 1466 770 2640 1310 1037 gira 90° Paralelepipedo
5 1783 864 2720 1313 1040 gira 135° Paralelepipedo
6 1800 870 2730 1317 1039 gira 135° Paralelepipedo
7 1857 865 2899 1325 1041 gira 90 Paralelepipedo
8 1916 868 2905 1329 1048 gira 90 Paralelepipedo

Tabla 3.16. Transformada de Fourier con rotacion del Paralelepipedo

En la Tabla 3.17, se presentan la Transformada de Fourier de los objetos,
cambiando la orientacion del cubo y manteniendo constante la luminosidad asi

como la orientacion del resto de figuras (paralelepipedo, piramide y esfera).



NUM Luz(candela) Pirdmide  Paralelepipedo Esfera Cubo Descripcion
1 c205 867 2913 1339 1050 | gira cubo 45
2 c207 884 2928 1359 1063 | gira cubo 45
3 c216 870 2910 1358 1044 | gira cubo 90
4 c219 881 2919 1362 1046 | gira cubo 90

Tabla 3.17. Transformada de Fourier con rotacién del cubo
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En la Tabla 3.18, se presentan los valores tomados de la Transformada de Fourier

de los objetos, cambiando la cantidad de luminosidad y manteniendo constante la

orientacion de todos los objetos.

NUM Luz(candela) |Pirdmide Paralelepipedo Esfera Cubo Descripcion

1 350 610 2545 1248 964 | CAMBIANDO LA CANTIDAD DE LUZ

2 340 606 2546 1246 963 | CAMBIANDO LA CANTIDAD DE LUZ

3 327 599 2526 1229 948 | CAMBIANDO LA CANTIDAD DE LUZ

4 338 603 2542 1246 957 | CAMBIANDO LA CANTIDAD DE LUZ

5 347 607 2545 1247 965 | CAMBIANDO LA CANTIDAD DE LUZ

6 350 607 2548 1247 961 | CAMBIANDO LA CANTIDAD DE LUZ

7 339 605 2536 1241 955 | CAMBIANDO LA CANTIDAD DE LUZ

8 344 607 2536 1240 960 | CAMBIANDO LA CANTIDAD DE LUZ

9 8 489 2515 1215 888 | CAMBIANDO LA CANTIDAD DE LUZ
10 8 479 2503 1209 889 | CAMBIANDO LA CANTIDAD DE LUZ
11 8 441 2488 1191 879 | CAMBIANDO LA CANTIDAD DE LUZ
12 8 520 2537 1225 897 | CAMBIANDO LA CANTIDAD DE LUZ
13 8 548 2560 1238 919 | CAMBIANDO LA CANTIDAD DE LUZ
14 70 563 2554 1206 900 | CAMBIANDO LA CANTIDAD DE LUZ
15 68 569 2536 1188 905 | CAMBIANDO LA CANTIDAD DE LUZ
16 66 563 2516 1182 908 | CAMBIANDO LA CANTIDAD DE LUZ
17 67 561 2517 1190 908 | CAMBIANDO LA CANTIDAD DE LUZ
18 69 563 2533 1200 912 | CAMBIANDO LA CANTIDAD DE LUZ
19 209 871 2910 1366 1058 | CAMBIANDO LA CANTIDAD DE LUZ
20 220 878 2920 1372 1059 | CAMBIANDO LA CANTIDAD DE LUZ
21 220 879 2922 1371 1064 | CAMBIANDO LA CANTIDAD DE LUZ
22 223 880 2928 1375 1068 | CAMBIANDO LA CANTIDAD DE LUZ
23 228 871 2910 1366 1057 | CAMBIANDO LA CANTIDAD DE LUZ
24 239 879 2923 1371 1065 | CAMBIANDO LA CANTIDAD DE LUZ
25 355 868 2905 1362 1056 | CAMBIANDO LA CANTIDAD DE LUZ
26 370 873 2913 1366 1059 | CAMBIANDO LA CANTIDAD DE LUZ
27 688 880 2936 1379 1072 | CAMBIANDO LA CANTIDAD DE LUZ
28 563 848 2883 1351 1037 | CAMBIANDO LA CANTIDAD DE LUZ
29 480 843 2880 1347 1035 | CAMBIANDO LA CANTIDAD DE LUZ
30 424 841 2876 1347 1033 | CAMBIANDO LA CANTIDAD DE LUZ
31 €262 899 2948 1381 1061 | CAMBIANDO LA CANTIDAD DE LUZ
32 €260 900 2954 1383 1056 | CAMBIANDO LA CANTIDAD DE LUZ
33 c246 892 2938 1378 1050 | CAMBIANDO LA CANTIDAD DE LUZ
34 c235 888 2926 1372 1043 | CAMBIANDO LA CANTIDAD DE LUZ
35 c215 879 2915 1358 1037 | CAMBIANDO LA CANTIDAD DE LUZ
36 €205 892 2938 1374 1044 | CAMBIANDO LA CANTIDAD DE LUZ
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NUM Luz(candela) |Pirdmide Paralelepipedo Esfera Cubo Descripcién
37 c195 885 2926 1365 1035 | CAMBIANDO LA CANTIDAD DE LUZ
38 €210 895 2940 1374 1041 | CAMBIANDO LA CANTIDAD DE LUZ
39 €192 888 2923 1362 1035 | CAMBIANDO LA CANTIDAD DE LUZ
40 c178 891 2927 1365 1036 | CAMBIANDO LA CANTIDAD DE LUZ
41 cl167 895 2937 1371 1039 | CAMBIANDO LA CANTIDAD DE LUZ

Tabla 3.18. Transformada de Fourier variando la intensidad de luz

De los valores mostrados en las Tablas 3.13 a la 3.18, se observa que la

Transformada de Fourier da excelentes resultados para este trabajo, a niveles de

luz constante o muy buena iluminacién, sin embargo para entornos con poca o

ninguna luminosidad presenta grandes variaciones en éstos descriptores. Por lo

cual se opto por buscar otro algoritmo de clasificacion.

3.4.5 ALGORITMO BASADO EN TRANSFORMADA DE FOURIER Y REDES
NEURONALES

En la siguiente tabla se presentan la Transformada de Fourier obtenidos por el

algoritmo backpropagation, para diferentes objetos:

Angulo

45
90

Angulo

45
90

Angulo

45

90

Angulo

Cubo
Fourier 1 |Fourier 2 Fourier 3 Hourier 4 our ier5 | Fourier 6 Fourier 7 Fourier 8 Fourier 9 Fouri er10
1307 1305,45 1312,09 1312,6 1312,62 1307,81 1305,83 1316,9 1307,93 1310,78
1303,18 1300,37 1300,79 1302,58 1302,38 1293,77 1303,63 1303,61 1296,25 1300,02
1316,01 1317,04 1315 1311,75 1318,77 1305,6 1318,16 1317,11 1310,98 1314,45
Paralelepipedo
Fourier 1 |Fourier 2 Fourier 3 Fourier 4 our _ier5 | Fourier 6 | Fourier 7 Fourier 8 Fourier 9 Fouri er 10
3063,66 31,24,69 3096,06 3101,58 3158,75 3059,64 3079,56 3100,89 3069,61 3062,8
3096,29 3067,38 3076,15 3119 3098,25 3074,59 3094,22 3087,48 3078,81 3110,5
3097,39 3088,54 3121,82 3097,7 3102,24 3096,62 3100 3105,48 3115,22 3110,2
Pirdmide
Fourier 1 |Fourier 2 Fourier 3 Fourier 4 our _ier5 | Fourier 6 | Fourier 7 Fourier 8 Fourier 9 Fouri er 10
881,76 892,85 892,17 863,43 896,83 883,81 862,04 883,95 864,07 851,72
858,43 869,51 906,53 880,75 891,8 842,48 878,25 877,79 862,42 871,97
851,78 842,66 889,26 865,45 887,77 856,72 860,93 837,6 857,1 871,1
Esfera
Fourier 1 |Fourier 2 Fourier 3 Hourier 4 our ier5 | Fourier 6 Fourier 7 Fourier 8 Fourier 9 Fouri er10
1471,7 1475,16 1468,21 1464,75 1471,45 1460,31 1458,02 1471,18 1478,06 1468,46

Tabla 3.19. Transformada de Fourier obtenidos con algoritmo de Backpropagation
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En base a los resultados mostrados en la Tabla 3.19, se observa que los valores
obtenidos por la red neuronal a diferentes angulos de rotacion y a variaciones de
luz, presentan mejores resultados que el algoritmo de Area-perimetro y el de
umbral optimo de brillo. EIl algoritmo de comparacion de matrices presta también
excelentes resultados, sin embrago la carga computacional que este requiere es
muy alta, por lo cual se decidi6 trabajar mediante MRL con algoritmo de

entrenamiento backpropagation.

También se realizaron pruebas de comunicacion entre los dos computadores, la
misma que no presento errores en transferencia de archivos. Mediante esta
prueba se pretende comprobar el funcionamiento de la simulacién en el Host
remoto, se enviaron datos tales como: posicionamiento del objeto, orientacion del

objeto, tipo de objeto, nueva posicion del objeto.

En base a las pruebas efectuadas se puede concluir que el sistema es confiable,

y ha cumplido con los alcances establecidos en este trabajo.
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CAPITULO 4
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

En este Capitulo se obtienen las conclusiones finales extraidas del analisis de los

resultados de las pruebas. También se enuncian recomendaciones luego de la

experiencia adquirida al realizar este proyecto.

4.1

CONCLUSIONES

La simulacién del sistema distribuido robotizado, se la realiz6 en Matlab
(The Mathworks); en archivo.m y en el toolbox VRML, obteniéndose

excelentes resultados en este ultimo.

EL desarrollo de la simulacion en el archivo.m, involucra una mayor
complejidad para su programacion, implicando wuna alta carga

computacional, lo cual limité el tiempo de ejecucion de la simulacion.

El toolbox de Realidad Virtual de Matlab resulté ser una herramienta
poderosa, sin complejidad de programacién y con buen tiempo de

ejecucion.

Un proceso clave para que el procesamiento de imagenes no sea tan
complicado, es la obtencién de una imagen de buena calidad, para los

fines que convenga a la aplicacion.

Para el posicionamiento del manipulador se consideré la cinematica
inversa, que determina que valores tiene que tomar las variables articulares
para que el extremo del robot se encuentre en una posicion y orientacion
dada. Los resultados obtenidos probaron que este método genero buenos

resultados.
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Para el presente trabajo se aplicé el modelo de ejes alineados para la
determinaciéon de la distancia de un objeto, teniendo en cuenta las
caracteristicas fisicas de la camara para la calibracion de la distancia en un

plano real.

Como se puede observar, en base a las técnicas de procesamiento de
imagenes se ha podido identificar y posicionar un objeto en tres

dimensiones dentro de un plano real.

La implementacion del sistema distribuido permiti6 compartir informacion
entre los dos puestos de trabajo desarrollados, observandose que al
quedar deshabilitado uno de los puestos de trabajo el otro contindo
operando, lo cual constituye una ventaja muy importante, en especial en el

sector industrial.

Para realizar la clasificacion de objetos, en este trabajo se implemento
varios algoritmos; &rea-perimetro, umbral Optimo, comparacion de
matrices, transformada de Fourier y backpropagation. Siendo este ultimo el

gue presento mejores resultados.

El desarrollo de la simulacion en 3D ha sido de gran interés, debido a que
para poder programar un robot industrial normalmente es necesario el
sistema fisico y el software de programacion del mismo, que normalmente
son de un costo no muy accesible, especialmente para instituciones de

educacion publica media y superior.

RECOMENDACIONES

Para que la simulacion de cualquier entorno virtual se aproxime a la
realidad, se recomienda obtener un buen modelo matematico e incluir la

mayor cantidad de variables posibles.
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En la obtencion de la imagen para esta aplicacion, se recomienda que el
contraste entre el objeto y el fondo sea muy bueno. Ademas se debe
iluminar el ambiente de modo que se evite sombras sobre cada uno de los

objetos.

Se recomienda profundizar en el estudio de este trabajo para dar
soluciones especificas a los diferentes problemas que se presentan en el

sector industrial.

Seria de gran importancia extender el trabajo realizado hacia un andlisis
cinematica y dinamico, y realizar otras aplicaciones tales como seguimiento

de trayectorias minimas.

Otra area en la que podria extenderse el trabajo es en el procesamiento de
imagenes en tiempo real, empleando herramientas como OpenCV y

sistemas operativos que permitan este tipo de control.
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