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RESUMEN

El presente trabajo consiste en implementar un algoritmo de inteligencia artificial en el
brazo robot Mitsubishi modelo RV-2AJ, para convertir un brazo robot convencional en un
brazo inteligente. En primera instancia debe ser capaz de discriminar entre los diferentes
patrones presentados al robot, para posteriormente realizar un proceso de maquinado
sobre el patron especifico. El proceso se basa en una camara digital que adquiere la
imagen del patrén y la envia a un procesador de 32 bits ARM conocido como Raspberry
Pi, esta tarjeta a través de las técnicas de vision artificial realiza el pre procesamiento de
las imagenes y calcula los momentos invariantes de HU, que sirven en el siguiente proceso
como entradas a la red neuronal. Estos procedimientos inteligentes entregan al sistema la
clasificacion de los patrones y con el algoritmo neuro-difuso se establece la velocidad de
penetracion de la herramienta, datos muy importantes para que el robot realice una
perforacion sobre el patrén dependiendo del material del cual esta fabricado. El sistema
ARM envia las coordenadas X e Y al brazo robot y la velocidad de penetracién de la broca
en el eje Z generando un control del manipulador Mitsubishi con su cinematica inversa.
Con la ejecucion de este proyecto se logra independizar al brazo robot del software
propietario CIROS, ademas desarrollar técnicas de inteligencia artificial que dicho software

no permite implementar.

Palabras clave: algoritmo neuro-difuso, ARM, vision artificial, logica difusa, redes

neuronales, robot Mitsubishi.
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ABSTRACT

The present project consists of implementing an artificial intelligence algorithm in a
Mitsubishi robot model RV-2AJ, in other words to convert a conventional robot arm into
intelligent arm. In the first instance, it must be able to discriminate between the different
patterns presented to the robot, and then to perform a machining process on the specific
pattern. The process is based on a digital camera that acquires the image of the pattern
and sends it to a 32-bit ARM processor known as Raspberry Pi. This Raspberry Pl uses
artificial vision techniques that performs the pre-processing of images and calculates the
HU’s invariant moments. Which serve in the following process as inputs to the neural
network. These intelligent procedures give the system classification of the patterns. With
the neuro-diffuse algorithm it establishes the velocity of the penetration of the tool, data
which is very important for the robot to realize a perforation on the pattern depending on the
material of which it is manufactured. The advanced RISC machine system sends the X and
Y coordinates to the robot arm, performing the job in the right place and also the velocity of
penetration of the drill bit on the Z axis, generating a control of the Mitsubishi manipulator
with reverse kinematics. The project’s execution will enable the robot arm to become
independent from the CIROS software, in addition the robot will develop artificial intelligence

techniques that CIROS won't allow.

Keywords: neuro-fuzzy algorithm, ARM, artificial vision, fuzzy logic, neural networks,
Mitsubishi robot.
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INTRODUCCION

El proyecto esta orientado a la industria real, donde el entorno cambia constantemente, en
un ambiente no controlado por diferentes factores como: la variaciéon de la iluminacion de
la escena, cambios de posicionamiento tanto de los modelos como del brazo robot y la

camara digital, cambios en la rotacion y tamafio de los patrones, entre otros.

Si se presenta alguna de estas perturbaciones por pequefias que parezcan ser, pueden
transformarse en un gran y dificil problema para solucionar con la implementacién de
algoritmos de programacion convencional sin inteligencia artificial, por esta razén es muy
importante el desarrollo de algoritmos con redes neuronales, légica difusa y la técnica de
vision artificial como son los momentos invariantes de HU, que al combinarse entre ellas
producen muy buenos resultados en el reconocimiento de modelos y en el control de

sefales analdgicas.

Por el momento el brazo robot Mitsubishi recibe las 6érdenes de movimiento desde un
software propietario que solo permite una programacion por lineas de comandos
tradicionales ejecutando movimientos interpolados linealmente en el espacio X, Y, Z. El
proposito es eliminar la dependencia del software CIROS vy darle la posibilidad al robot de
ser programado con muchas herramientas que Matlab proporciona en diferentes ambitos
como es: logica difusa, filtros de control predictivo, redes neuronales, vision artificial,

algoritmos genéticos, entre otros.

Planteamiento del problema

En la actualidad el brazo robot Mitsubishi RV-2AJ perteneciente a los laboratorios de
electrénica de la Universidad Politécnica Salesiana sede Quito en el campus sur, se
programa solamente con un software propietario llamado CIROS, el cual es muy costoso,
licenciado, cerrado y no permite el desarrollo de aplicaciones de controladores sofisticados

o inteligentes.

Este software propietario solo presenta al usuario la oportunidad de programar rutinas de
movimiento a través de lineas de comandos tradicionales para procesos industriales
basicos, tampoco permite realizar vision artificial y ningun tipo de procesamiento de
imagenes, por lo tanto el robot no posee suficiente informacion de su entorno para la toma

de decisiones.



La tendencia en la automatizacién industrial moderna, consiste en el uso de manipuladores
industriales o brazos robots para optimizar los procesos de produccion, ademas las
soluciones innovadoras a la problematica de la automatizacién industrial son

implementadas a través de la inteligencia artificial. (Alonso & Calonge, 2014)

Los controles tanto con légica difusa como con redes neuronales, no requieren de una
funcion de transferencia matematica para establecer el comportamiento de la planta debido
a que pretenden reproducir el pensamiento del ser humano a través de las reglas légicas
de control, lo cual resulta de mucha ayuda en los procesos de automatizacion, sobretodo

en el tratamiento de sistemas no lineales con comportamientos complejos y confusos.

La utilizaciéon de la vision artificial apoya al sistema con mucha informacién del entorno e
intenta reproducir el sentir humano al bloquear la medicion sensorial prescindiendo del
contacto fisico, y tomando decisiones de acuerdo a la adquisicién de las imagenes,

analisis, pre procesamiento y su interpretacion. (Maldonado & Parra, 2012)

Objetivo general

Disefiar e implementar un sistema adaptativo neuro-difuso aplicado al brazo robot
Mitsubishi RV-2AJ con visién artificial, utilizando un controlador basado en procesador
ARM (Advanced RISC Machine).

Objetivos especificos

a. Definir matematicamente el modelo cinematico inverso del brazo robot para

alcanzar las posiciones deseadas del efector final.

b. Establecer los métodos de vision artificial necesarios para encontrar las

caracteristicas determinantes sobre los patrones en los que se va a trabajar.

c. Disefiar la arquitectura del controlador inteligente para definir su comportamiento
en el proceso de reconocimiento adaptativo mediante un sistema de red neuronal

artificial e inferencia difusa.

d. Establecer la interfaz y el protocolo de comunicacion entre el procesador ARM vy el
brazo robot Mitsubishi RV-2AJ para manipular el robot mediante el controlador

inteligente, aportando a su autonomia de un computador.



e. Implementar el procesamiento de imagenes y el disefio neuro—difuso utilizando el

software Matlab para crear el controlador adaptativo inteligente.

f. Demostrar los resultados obtenidos realizando las pruebas con patrones

entrenados y desconocidos para evidenciar el proceso adaptativo.

Justificacion

La investigacion de sistemas neuro-difusos es un campo altamente explorado a nivel
internacional, debido a la necesidad de optimizar los procesos de produccién como se
detalla en el estado del arte del presente trabajo (Gajate, Vega, & Haber, 2010). La
demanda tecnologica actual exige la creacion de controladores sofisticados que den
solucion a problematicas con software innovador, en este caso se proyecta dotar a un
brazo robot de inteligencia artificial para la toma de decisiones propias frente a patrones

desconocidos.

Dotar al robot Mitsubishi RV-2AJ de inteligencia artificial es resolver problemas que el
software de programacion del brazo no permite solucionar, debido a que el robot se
programa con lineas de comando para movimientos sencillos y simples sin la posibilidad

de implementar vision artificial o mucho menos reconocimiento de modelos y materiales.

La utilizacion de la vision artificial permite al brazo extraer informacion valiosa del entorno,
para que la fase de toma de decisiones sea correcta. (Zavala, Hernandez , & Freyre,
Octubre 2012). Este proceso se realiza con Matlab, software que estd ampliamente
utilizado a nivel mundial para proyectos de investigacion, por su gran capacidad de
computo matematico y su versatilidad de comunicacion con la periferia es una herramienta
muy importante en el proceso propuesto. (MathWorks, Inc, 1994 - 2017). La Universidad
Politécnica Salesiana posee las licencias necesarias de Matlab para ser utilizadas en todos

los ambitos.

Solucionar el problema de licencia costosa, actualizaciones y software propietario CIROS
con protocolo € interfaz cerrados es de gran utilidad para cualquier aplicacion que necesite
comunicarse con el brazo robot, sea para sencillas y didacticas soluciones en los
laboratorios de la Universidad Politécnica Salesiana o también procesos complejos

industriales en donde el robot con su alta exactitud puede trabajar.



Y de manera directa el beneficiario de este trabajo es la Universidad Politécnica Salesiana,
en el mantenimiento de la plataforma de programacién del brazo robot, eliminando la
dependencia del software propietario. Ademas con la propuesta se elimina la dependencia
del control mediante una computadora, proporcionando al brazo robot de autonomia a

través de la tarjeta ARM.

Metodologia

1. Como primer paso se estudiara la mecanica del brazo robot Mitsubishi RV-2AJ para
determinar los tipos de sefiales de entrada y salida que controlaran el mecanismo

en movimiento.

2. Se formalizara el modelo matematico para la cinematica directa y el modelo inverso
para controlar la posicion del efector final, el cual debera realizar el proceso de

maquinado sobre el patrén presentado.

3. Se estudiaran los métodos de vision artificial necesarios para extraer las
caracteristicas importantes de los patrones conocidos, a través del procesamiento
digital de imagenes se podran determinar los datos que servirdn de entradas al

controlador inteligente.

4. Consecutivamente se disenara el controlador tomando como base una red neuronal

artificial y con légica difusa para potenciar los resultados o salidas.

5. Seguidamente se implementara el sistema neuronal adaptativo para que el brazo
robot pueda tomar buenas decisiones frente a nuevos patrones desconocidos

alcanzando comportamientos muy similares al del ser humano.

6. Finalmente se realizaran las pruebas para la comprobacién del comportamiento
inteligente adaptativo del brazo robot Mitsubishi RV-2AJ, presentandole patrones

desconocidos es decir patrones que no han sido entrenados en la red Neuronal.



1. FUNDAMENTACION TEORICA

La automatizacién en el transcurso de los afios ha tratado de optimizar los procesos
industriales con el uso de brazos roboticos y medios sofisticados que le permitan solucionar
diferentes problemas, ademas de brindar autonomia, confiabilidad y robustez para alcanzar
cero errores, como se pueden evidenciar algunos ejemplos en el estado del arte,
subcapitulo 1.4 (De la Fuente & Trespaderne, 2009), (Jiang, Amend, Lipson, & Saxena,
Mayo 2012), (Gajate, Vega, & Haber, 2010) y (Zavala, Hernandez , & Freyre, Octubre 2012)

A través del uso de sensores (camaras digitales), el proceso de automatizacién puede
extraer informacion valiosa de la escena y con las técnicas de vision artificial realizar el
procesamiento de las imagenes y su interpretacion, con el fin de que el proceso de toma

de decisiones sea correcto.

1.1. Vision artificial

Vision artificial es la ciencia que intenta reproducir la capacidad sensorial éptica del ser
humano para obtener informacion del entorno, interpretar dicha informaciéon para que un
sistema no natural pueda tomar buenas decisiones. (Vélez, Moreno, Sanchez, & Sanchez,
2003).

La vision artificial comprende una serie de pasos a seguir, la figura 1.1 detalla dicho proceso
y muestra claramente que no es solo un pre procesamiento de imagenes, sino que va mas

alla realizando técnicas matematicas para descifrar y deducir la informacién adquirida.

ADQUISICION PREPROCESADO SEGMENTACION
Obtener una Reduccion de Ruido y .
imagen a través Realce de Detalles D""_d"' la escena en
de un sensor (Filtros) objetos de interés
INTERPRETACION REPRESENTACION
Diferenciar un objeto de Extraer caracteristicas
otro (llave, tornillo, (Dimensiones, Perimetro,
arandela, etc) area, color, brillo)

Figura 1.1. Proceso de vision artificial.

(Fuente: Autor)



1.1.1 Momentos invariantes

Los momentos invariantes de HU, son una serie de reglas matematicas aplicadas a una
matriz imagen, que consisten en calcular 7 parametros que no varian considerablemente
cuando la imagen ha rotado en la escena, se ha trasladado de un punto a otro o ha

cambiado de tamafio es decir se ha escalado. (Kuei Hu, 1962)

En la industria se utilizan con frecuencia bandas transportadoras para que los productos
viajen de un lugar a otro, casi nunca estos productos coinciden en la misma posicion,
tampoco en la misma direccion y con el entorno cambiante y ajustes de focos tampoco
coinciden en tamafio. El sensor o camara digital capta siempre imagenes diferentes
aunque se trate del mismo modelo en estudio, porque en la industria real el entorno no es

controlado.

El presente trabajo de titulacion propone como solucién la técnica de los momentos
invariantes de HU, y a continuacion se muestra el proceso matematico para alcanzar los
7 parametros, las ecuaciones desde la 1.1 hasta la 1.15 detalladas posteriormente ha sido

extraidas de la referencia: (Vélez, Moreno, Sanchez, & Sanchez, 2003).

Dada una funcion f(x,y) acotada y continua, se define el momento general de orden p+q
como una integral doble, para una funcién en el plano existen infinitos momentos generales

haciendo variar p y q desde cero al infinito, indicada en la ecuacion 1.1.

Mpq =f f xPy? f(x,y) dxdy p,q=01.2,..,0 [1.1]

En la practica se manifiesta que una cantidad pequefia de momentos puede representar
cualquier funcion f(x,y) con suficiente precision. La determinacion del nimero de momentos
necesarios es particular para cada aplicacion. En el caso de imagenes digitales los

momentos toman la forma representada en la ecuacion 1.2.

N-1N-1

Mpq = Z Z xPy? Ip (x,y) p,q=012,..,00 [1.2]

x=0 x=0

Donde I, (x,y) es una funcion discreta que toma el valor de 1 cuando el pixel pertenece
al objeto y 0 cuando pertenece al fondo de la imagen. Los momentos invariantes de orden
cero (p = q = 0), coinciden con el area del objeto descrito mg,, los momentos de orden

uno (p=0, g=1y p=1, g=0), mas los de orden cero, determinan el centro de gravedad de los



objetos, descrita en la ecuacion 1.3.
N-1N-1 N-1N-1

X = my= Z Zx Ip (,y); y = mg = y Ip (x,y) [1.3]

x=0 x=0 x=0 x=0

Los momentos generales también se pueden hacer invariantes a las traslaciones y se les

llama momentos centrales y tienen la forma de la ecuacion 1.4.

N-1N-1

MCpq= Z Z x—PWy—-»11p (x,¥v); p,gq=012,..,0 [1.4]

x=0 x=0

Para que los datos se tornen invariantes a las rotaciones se consiguen con una direccion
y es la que marca el eje de minima inercia del objeto. La inercia respecto a un eje es la
suma de las distancias del eje a los puntos de la figura, promediados por el peso de cada
punto. Si (a,b) es un punto del eje y 6 al angulo formado con la horizontal, se establece la
ecuacion 1.5.

1= Zzy: [(x —a)send — (y — b)cosB]* Ip (x,y) sl

El eje de minima inercia es aquel que haga cero las derivadas parciales respecto a cada

variable, y desarrollando las derivadas se obtiene la ecuacion 1.6.

dl dl dl
azo; d—y=0; EZO; [1.6]
_ _ 1 2mceqq
a=Xx; b=y; 6= > arctg <—m620 — mCoz) [1.7]

Los momentos centrales pueden ser invariantes al tamafio o escala, para evitar que la
escala del objeto influya, se puede dividir los momentos por el area elevada a un factor
dependiente del momento, como se observa en la ecuacion 1.8.

mcYpq p+q

mecghyg = 7 donde: y = — i Pa= 0,12,..,0 [1.8]
00

Para una imagen 2D los momentos invariantes de HU, pueden determinarse hasta el orden
3 obteniendo buenos resultados en los 7 parametros, descritos en las ecuaciones de 1.9 a

1.15. Ecuaciones tomadas de la referencia: (Barranco, Matinez , & Gémez, 2012).

Para simplificar la nomenclatura: mcghy, = 1,4



momento 1 = 1,9 + 7oz [1.9]

momento 2 = (10— 1o2)* +417% [1.10]
momento 3 = (130—37M12)* + (3721 — 703)° [1.11]
momento 4 = (730 + M12)* + (N21 = No3)* [1.12]
momento 5= (730 — 3112)(M30 = N12) [(M30 + M12)* — 3(M21 + 103)?]

+ (83121 = Mo3) (21 + Mo3) [ 3 (30 +112)* — (21 + M03)?] [1.13]

momento 6 = (1120 — No2)[(N30+ M12)* — (M21 — M03)*] + 4 111 (N30
+ 112) (21 + 7Mo3) [1.14]

momento 7 = (3121 — 103)(M30 + M12) [(M30 + 112)* — 3(M21 + 103)?]

[1.15]
— (30 = 3112) 21 + M03) [3 (30 + M12)* — (21 + 103)?]

Estas ecuaciones seran utilizadas para la implementacion del sistema de visién artificial,

con el fin de extraer las 7 caracteristicas invariantes de cada patrén, en el proyecto de tesis.

1.2. Controlador Inteligente

Lo que se pretende con los métodos de inteligencia artificial, es resolver los problemas de
una manera novedosa y eficiente, con caracteristicas de adaptaciéon, aprendizaje y
planeacion, que disminuyen los errores en una linea de produccion o minimizan los tiempos
muertos al necesitar de reprogramacion frente a modelos nuevos, logrando
comportamientos muy similares a las decisiones tomadas por el ser humano. (Flores &
Fernandez, 2008)

Un sistema con controlador inteligente tiene las cualidades de un ser humano en cuanto a
la experiencia y adaptabilidad se refiere. Los controles inteligentes se basan en el uso de
las ciencias: logica difusa, redes neuronales y sistemas expertos, algunos procesos
también se solucionan con la aplicacion de algoritmos genéticos, siendo éste el cuarto pilar
fundamental de la inteligencia artificial. (Ponce, 2010). Este proyecto de tesis se

fundamenta en el uso de redes neuronales y légica difusa.

1.2.1 Control con légica difusa

Este control imita el proceder del hombre utilizando lenguaje natural en las reglas I6gicas
de control, la logica difusa es muy utilizada cuando se requiere controlar sefales continuas

y esta integrada en tres etapas representadas en la figura 1.2.



IF X = frio THEN Y = calefactor_medio

IF X1 = frio AND X2 = alto THEN Y = calefactor_alto

IF X = frio THEN Y1 = calefactor medio AND Y2 = homba medio

IF X1 = tibio AND X2 =hajo THEN Yl= calefactor_bajo AND Y2 =bomba_poco

SENSORES ‘ ACTUADORES
A BASE DE A
FUSIFICACION * DESDIFUSIFICACION
[ ] coNocMIENTOS | =P [ j
Valores Analégicos . Valores Analogicos
Funciones de Funciones de
Membresia M Membresia

Valores Difusos Valores Difusos

Figura 1.2. Proceso de légica difusa.

(Fuente: Autor)

Etapa 1. Fusificacion, consiste en transformar las sefiales de entrada (en numerosas
ocasiones las entradas son las sefiales de los sensores analdgicos) en sefiales variables
desde 0,0 hasta 1,0 a través de las ecuaciones de la funcién de membresia determinada
para cada conjunto difuso. Una entrada difusa puede contener varios conjuntos difusos
etiquetados con variables lingtiisticas (lenguaje natural) como: grande, pequefio, frio, tibio,
caliente, bajo, alto, entre otros. A cada valor de entrada le corresponde uno y s6lo un valor

de pertenencia en cada conjunto difuso.

Etapa 2. Base de Conocimientos, aqui se prescriben las reglas, en logica difusa existen 2
tipos de reglas: reglas légicas y las reglas de inferencia. Los dos tipos de reglas, sirven
para regir el comportamiento de la salida difusa, las reglas logicas son expresadas con
ayuda de un experto; las reglas de inferencia prescriben el proceso de conclusién para
llegar a la salida. Las primicias de cada variable de las entradas se infieren por el minimo,
por el maximo o por su complemento, esto depende del tipo de aplicacion desarrollada.

Etapa 3. Desdifusificacion, consiste en interpretar el resultado de la inferencia difusa a
través de varios métodos y transformarlo a un valor nitido real, para asignarlo a la salida
del proceso (en numerosas ocasiones una sefial que el actuador pueda entender). Las
funciones de membresia conforman cada variable de salida para lograr un valor numérico
cuantificable, trasformando las descripciones entre 0,0 y 1,0 (valores difusos) y valores

lingUisticos en cantidades numéricas. (Li & Gupta, 1995)

La logica difusa permite caracterizar fenédmenos que son muy complejos y dificiles de

definir, ya que no necesita de un modelo matematico que lo describa. (Caicedo & Lépez,



2007). El proceso de logica difusa tiene ventajas y desventajas que se presentan en la
tabla 1.1.

Tabla 1.1. Ventajas y desventajas de los controladores difusos.

VENTAJAS DESVENTAJAS

- Para entregar valores exactos necesita
tener muchos conjuntos y reglas

- No necesita de modelos matematicos

- Estable ante cualquier perturbacion - Volumen de calculo extenso

- Utiliza lenguaje natural - Requiere bastante simulacién

- Sistema exacto y estable - Dificil de obtener disefios perfectos

- Utiliza ecuaciones matematicas simples | - Poca flexibilidad cuando ya se ha
y faciles de implementar implementado.

(Fuente: Autor)

1.2.2 Control con redes neuronales artificiales

El elemento primario del cerebro humano es la neurona, si comparamos analogamente con
una neurona artificial, tenemos que se encuentra formada de: dendritas que son las
entradas, axones que son las salidas, ndcleo o soma que es el procesador y la sinapsis
que es la memoria. Una red neuronal artificial esta formada por varias capas, el numero
de capas se determina por la complejidad de la aplicacion. Minimo puede formarse de 2
capas (entrada y salida) para soluciones muy sencillas, y otras aplicaciones mas complejas
pueden requerir aumentar de 1 a 5 capas ocultas, obteniendo un maximo de 7 capas con

la entrada y salida. (Flores & Fernandez, 2008)

Todos los elementos de la capa de entrada se interconectan con todos los elementos de la
capa oculta, y ésta o éstas capas ocultas se interconectan con todas las neuronas de la
capa de salida. Estas interconexiones se realizan a través de los pesos (W), que en una
neurona bioldgica es la sinapsis compuesta de iones quimicos y neurotransmisores que
permiten trasferir la informacion desde el axén con carga positiva hacia la dendrita con

carga negativa midiendo 70 mV en la transmision. (Romero, 1999)

Un ejemplo de una arquitectura general de una red neuronal de 4 capas: 1 de entrada, 2

capas ocultas y 1 de salida, se muestra en la figura 1.3.
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CAPA DE
CAPADE CAPAS OCULTAS SALIDA

Figura 1.3. Arquitectura de una red Neuronal artificial.

(Fuente: Autor)

Existen diferentes tipos de neuronas artificiales, el primer desarrollo de una sola neurona
se llama perceptrén, es la mas basica con una funciéon de transferencia de paso, otro
modelo un poco mas avanzado se llama adaline con una funcién de transferencia tipo
rampa, otro de los modelos de red neuronal es el backpropagation, que significa retro

propagacion del error o propagacion del error hacia atras. (Li & Gupta, 1995)

1.2.3 Algoritmo de aprendizaje

Una neurona aprende cuando actualiza el vector de pesos, se necesita entrenar a la o las
neuronas antes de ser consultadas, este aprendizaje se realiza con un algoritmo que
sintetiza la multiplicacion de las sefiales de entrada con el vector de pesos, de aqui parten
las variaciones de las reglas de aprendizaje para cada tipo de neurona o red neuronal,
afiadiendo parametros para que converja a la solucién como son: el adaline incluye una
funcion bias, el backpropagation incluye una constante momento, etc. La figura 1.4
muestra el componente del ndcleo de una red neuronal, y la tabla 1.2 muestra los tipos de

funcion de transferencia. (Flores & Fernandez, 2008)

X1

T
I>=umbral ; Y=1 ‘aprende” | 4
e > Xen W, | FO) 8
/ i=1

x3 I < umbral; Y=0 “inhibe"

Xn

f{l): funcidn escalon

0 PRI

Figura 1.4. Nucleo o procesador de un Perceptrén basico.

(Fuente: Autor)
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Tabla 1.2. Tipos de Funciones de Transferencia.

TIPO ECUACION FUNCION
LINEAL P =1 /-
Rango = (-, +«) - VA 1 3
7
1
ESCALON {1 Sil > umbral °'5|
Rango = {0, 1} 0 Si I < umbral 5 .
& aw o4 9 ¥ 4 3
1
) B
ESCALON { 1 Sil > umbral Zi
Rango = {-1, 1} -1 Si I < umbral 3 -2 150 1z 3
-1
1
0,8 //
. 0,6
s e .
L C
= # 0.2]
Rango= [0, 1] 0 Sil<c e — S
c=-1;, C=1
1
AR o/
Rango= [-1, 1] e PR Y,
B —/ c=-1C=1
SIGMOIDE =
1
Rango = (0, 1 = %3
go=(0,1) f)= =7
k>0 -10 -5 ? 0 5 0k =1
TANGENTE 1
HIPERBOLICA KL gl vsf
]
Rango = (-1, 1) f)= ekl t kI Fo . O 5 10
k>0 A k=1
GAUSSIANA .
Rango = (0,1) F(D) = Ae B D*
A>0; B>0 2 1 aa 1 24=1; B=1
SINUSOIDAL \\ //-\\
f() =Asin(w!l+ ¢) ¥: iz T =
Rango = (-1, 1) \\/ X
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1.2.4 Tipos de aprendizaje

Existen 2 tipos de aprendizaje: supervisado y no supervisado. En el aprendizaje
supervisado el maestro controla el proceso de entrenamiento se le presentan las entradas
y las respectivas salidas que debe proporcionar la red. En el aprendizaje no supervisado
se le presentan las entradas y una lista de salidas, también se le llama aprendizaje
competitivo, ya que todas las neuronas de salida compiten entre ellas para encontrar la
ganadora. Para que esta red tenga éxito en la seleccion se debe presentar un numero

redundante y amplio de ejemplos. (Flores & Fernandez, 2008).

En la tabla 1.3, se presentan algunas neuronas con su respectivo tipo de aprendizaje,

especialmente las mas utilizadas o comunes:

Tabla 1.3. Tipos de Aprendizaje.

NEURONA TIPO DE APRENDIZAJE
- Perceptron - Supervisado por Correccion de Error
- Adaline / Madaline - Supervisado por Correccion de Error
- Backpropagation - Supervisado por Correccion de Error
- Maquina de Boltzmann - Supervisado estocastico
- Maquina de Cauchy - Supervisado estocastico
- LVQ Learning Vector Quantization - No supervisado
- ART Teoria de Resonancia Adaptativa | - No supervisado
- Redes de Kohonen - No supervisado con asociacion.
- Redes Competitivas - No supervisado con auto organizacion

(Fuente: Autor)

1.2.5 Redes neuro - difusas

Una red neuro difusa consiste en combinar las caracteristicas de aprendizaje de una red
neuronal para definir las funciones de pertenencia en un sistema de inferencia difusa. La
I6gica difusa puede constituir un problema de disefio cuando la eleccion de las funciones
de membresia generan un problema de decision por parte del disefiador, con el fin de

mejorar el rendimiento del controlador difuso, se combinan las dos metodologias de control.
El beneficio del método neuro-difuso es que no se requiere un modelo matematico de la

planta para el disefio del sistema de control. Los datos empiricos de entrada/salida son

usados para conseguir los modelos neuro-difusos directo e inverso. También, se trata de
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un procedimiento eficiente que puede ser implementado en tiempo real, los tipos de

controladores neuro-difusos se muestran en la tabla 1.4.

Tabla 1.4. Tipos de redes neuro-difusas.

MODELO /0 DESCRIPCION

- ANFIS - Red neuronal de 5 capas cada

- (Sistema de Inferencia una con caracteristicas difusas,
Adaptativo Neuro - , incluye especialmente las
Difuso). - 1 Salida funciones de membresia y reglas

de inferencia.

- Varias entradas

- Varias redes ANFIS programas

- MANFIS - Varias entradas independientemente, pero sus
- (Mdiltiples ANFIS) - Varias salidas salidas promediadas al final para
mejorar resultados.
- CANFIS _ Varias entradas | - Combina un arbol predictor de
- (Sistema de Inferencia Vari , clasificacion y regresion CART
- Varias salidas con un NFIS

Difuso Coactivo)

- Crea varias categorias segun la

- ART FUZZY 4 '
, , - Varias entradas diferencia de sus entradas, a
- Teoria de Resonancia _ ) través de parametros de
Adaptativa con Reglas - Varias salidas vigilancia.

de Inferencia Difusa.

- Aprendizaje no supervisado.

(Fuente: Autor)

La red neuro-difusa tipo ANFIS posee una arquitectura de 5 capas, como se ilustra en la
figura 1.5, en donde los nodos circulares son fijos y los rectangulares son adaptativos y
ajustables. En la capa 1, se establecen las funciones de membresia, en la capa 2 se
proyectan los vectores de pesos de red y se define el tipo de inferencia (por el minimo o
por el maximo), en la capa 3 se calculan las interconexiones de las entradas fusificadas
con el vector de pesos normalizados, en la capa 4 se encuentran los consecuentes a través
de las reglas de inferencia difusa y el la capa 5 se reducen todas las reglas a una sola

salida, realizando una vista general de su arquitectura. (Martin, 2000)

La capa 4 encuentra los consecuentes a través de las reglas mostradas en las ecuaciones
1.16 y 1.17, asi:

IF x=A1 AND y =B1 THEN fi=p,x + q.y + n, [1.16]

IF x=A2 AND y =B2 THEN fi=p,x + ¢V + 1 [1.17]
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A1 T ’|’
X A2 ) fN\wi v | wi f1

B1 w2 ¥ >_ O f
y Ww=ml Vw2

B2 ﬁ

ﬁ ﬁ ﬁ capa 5
capa 2 capa 3 capa 4
capa 1

Figura 1.5. Arquitectura ANFIS.

(Fuente: Autor)

En donde generalmente p1, p2, q1, g2 son los pesos de la red neuronal y r1, r2 son
parametros bias que le permite a la red converger a la solucion. ANFIS utiliza los minimos
cuadrados para procesar los consecuentes y utiliza backpropagation para procesar los
antecedentes. Se basa en las funciones de pertenencia gaussianas y su tipo de Inferencia

es sugeno.

Se pueden desarrollar otras combinaciones ya que la inteligencia artificial no es una ciencia
cerrada a un proceso, al contrario es un campo abierto a la investigacion, también otros
trabajos que se desarrollan en la actualidad son muy interesantes en donde sus
combinaciones son importantes, pero lo mas transcendental son sus resultados obtenidos

a la salida del sistema, 6ptimos para cada aplicacion. (Martin, 2000)

1.3. Manipuladores industriales

Es un brazo robot que realiza algun tipo de trabajo dentro de la industria, imita la forma y
las funciones de un brazo humano para lograr movilidad, ejecutan tareas que pueden ser
repetitivas, tediosas, cansadas o hasta peligrosas para el hombre. Estas tareas complejas
y dificiles requieran alta precision con un tiempo de reaccion y respuesta elevado. (Zavala,
Hernandez , & Freyre, Octubre 2012)

1.3.1 Brazo robot Mitsubishi RV-2AJ

Este manipulador posee base, hombro, codo y mufieca, ademas incorpora 5 servomotores
de corriente alterna trifasica, para asegurar la precision del efector final, utiliza encoders
absolutos, posee excelentes caracteristicas que lo hacen uno de los robots industriales con

sobresalientes prestaciones en el mercado. (Mitsubishi Electronic Corporation, 2006)
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Sus grados de libertad le permiten llegar a un sin niumero de posiciones que otros
mecanismos roboéticos no lo pueden, es utilizado ampliamente en la industria para realizar
tareas repetitivas y peligrosas para el ser humano, se incluye el proceso de soldadura como
en el que mas es utilizado este manipulador por su caracteristica de precision. Las

caracteristicas técnicas del manipulador se describen en la tabla 1.5 y sus articulaciones

se visualizan en la figura 1.6.

Tabla 1.5. Datos técnicos del brazo Mitsubishi RV- 2AJ.

DETALLE CARACTERISTICA
Modelo RV-2AJ
Controlador CR1
Grados de libertad 5
Deteccién de posicion Encoder absoluto
Maxima carga 2 Kg.
Longitud del brazo maximo 250 mm.
Alcance radial maximo 410 mm.
J1 | +£150
o o J2 | 180 (-60 ~ +120)
I(_g;rrr;:tji:)e movimiento J3 | 230 (110 ~ +120)
J5 |+ 90
J6 |+ 200
J1 | 180
Velocidad maxi 2 %
o e Ll
J5 | 180
J6 | 210
Velocidad maxima 2100 mm/s.
Repetitividad 1+ 0,02 mm.
Peso 17 Kg.
Cableado 4 entradas(gripper) / 4 salidas (base)
Conexiones aire @4mm x 4 en la base
Instalacion Suelo o techo.

(Mitsubishi Electronic Corporation, 2006)
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ANTEBRAZO

MURNECA BRAZO

HOMBRO

Figura 1.6. Articulaciones del brazo robot Mitsubishi RV-2AJ.
(Mitsubishi Electronic Corporation, 2006)

1.3.2 Grados de libertad del mecanismo

Los grados de libertad del brazo robot son la cantidad de movimientos independientes que
determinan la ultima posicién a la que puede llegar el efector final del mecanismo como
un gripper por ejemplo. Segun el criterio de Kutzbach y Gribler para el calculo de los
grados de libertad de un mecanismo en 3 dimensiones X, Y, Z, se determina por la ecuacion
1.18, (Cardona & Clos, 2001), asi:

GDL=6(n—-1)—-5J;—4],—3J3—2],— Js5 [1.18]

Donde:
n es el numero de eslabones del mecanismo,
J1 numero de juntas de 1 grado de libertad,
J> numero de juntas de 2 grados de libertad,
J3 numero de juntas de 3 grados de libertad,
J4 numero de juntas de 4 grados de libertad,

Js numero de juntas de 5 grados de libertad.

Para calcular los grados de libertad del brazo se debe primero determinar el numero de

eslabones como se muestra en la figura 1.7.
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Eslabon: I:]
Articulacion:

Figura 1.7. Eslabones y Juntas del brazo robot Mitsubishi RV-2AJ.
(Mitsubishi Electronic Corporation, 2006)

El robot Puma posee: /4, />, J3 J4, J5 pares cinematicos de revolucion de 1 grado de

libertad y 6 eslabones entonces, utilizando la ecuacion 1.18, se tiene:

GDL= 6(6—1)—5x5
GDL= 5

1.3.3 Modelo cinematico directo

Este modelo determina a qué punto llegara el ultimo eslabon del brazo a partir del
movimiento de cada juntura, para el desarrollo de estos calculos existen varios métodos
matematicos, en este trabajo se utiliza el modelo de Denavit Hartenberg version Standard,

(Ollero Baturone, 2001) que consiste en 4 parametros:

0: angulo de rotacion en el eje z, medido desde el eje x anterior al eje x actual.
d: distancia a lo largo del eje z, medida desde el eje x anterior al eje x actual.
a: distancia a lo largo del eje x, medida desde el eje z anterior al z actual.

«a: angulo de rotacion en el eje x, medido desde el eje z anterior al z actual.

El brazo posee las siguientes dimensiones mostradas en la figura 1.8 necesarias para el

calculo de los parametros Denavit — Hartenberg, los cuales se muestran en la tabla 1.6.
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Figura 1.8. Dimensiones del brazo Mitsubishi RV- 2AJ.
(Mitsubishi Electronic Corporation, 2006)

Tabla 1.6. Parametros D-H Standard para la cinematica directa del brazo Mitsubishi RV- 2AJ.

n (7] d a (V4
1 01 300 0 90°
2 6, +90° 0 250 0
3 05 160 0
4 0, - 90° 0 0 -90°
5 05 72 0 0

(Fuente: Autor)

Posteriormente, se calculan las matrices de transformacion de coordenadas homogéneas
con la matriz representada en la ecuacion 1.19. Teniendo en cuenta que en el proceso se

utiliza 6, y 6, simplesy al final en la férmula se sumaran los valores de 90°.

cos@, —sin@, cosa, sin@, sina, a,cosb,
"y = sin@,, cos@,cosa, —cosf,sina, a,siné, [1.19]
- 0 sin a, cos ay, dy
0 0 0 1
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Para la articulacion o juntura 1 se tiene la matriz de la ecuacién 1.20.

cos6; 0 sinf; O

14— sind; 0 —cos6; O 1.20
0 0 1 0 300 [1.20]
0 0 0 1
Para la juntura o articulacion numero 2 se tiene la matriz de la ecuacion 1.21.
cosf, —sinf, 0 250cos¥H,
24 sinf, cosf, 0 250sin6b, 121
! 0 0 1 0 [-21]
0 0 0 1
Para articulacion o juntura numero 3 se tiene la matriz de la ecuacion 1.22.
cosf; —sinf; 0 160cos6;
34 = sinf; cosf; 0 160sin6; 122
2 0 0 1 0 [1.22]
0 0 0 1
Para la articulacion numero 4 se tiene la matriz de la ecuacion 1.23.
cos, 0 —sinf, O
44 = sin, 0 cosf, O 123
3 0 -1 0 0 [1.23]
0 0 0 1
Para la juntura 5 se tiene la matriz de la ecuacion 1.24
cosfs —sinfs 0 0
5, _ |sinfs cosfs 0 0
A= 1.24
* 0 0 1 72 1241
0 0 0 1

La matriz de transformacion de coordenadas homogéneas se logra con la ecuacion 1.25.

A= 1Ax 24Ax 3Ax 1A% 34 [1.25]

Reemplazando las ecuaciones resultantes de las articulaciones, ecuaciones 1.20 hasta
1.24 en la ecuacion 1.25, se obtiene la matriz de la ecuacion 1.26.
al bl 1 di
54— a2 b2 c2 d2

4= 143 b3 3 d3 [1.26]

0 0o 0 1
Donde:

al = cos 8, + cos 05 — cos 64 sin 8, sin 03 + cos 6, cos 8, cos O3
b1l = —sinfs — cos O, cos B, sin B3 — cos B, cos 5 sin b,

¢l =sinf; —sinf,
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d1l = 250 cos 8, cosd, — 160 cos 6, sinb, sinf; + 160 cos 64 cos b, cos O3
a2 = sin 8, + sin O5 + cos 8, cos O3 sin 6; — sin 6, sin B, sin 5

b2 = cosfs; — cos B, sin B, sinf; — cos B3 sin b, sin b,

c2 =cosf, —cos0;

d2 = 250cos 8, sin6; + 160 cos 8, cos 05 sin §; — 160 sin 6, sin 8, sin 65
a3 = cos 0, sin B3 + cos O3 sin 6,

b3 = cos B, cos B3 —sinf,sinf; — 1

c3=1

d3 = 250sin6, + 160 cos 8, sin 85 + 160 cos 65 sin 8, + 372

Mediante la ecuacion 1.27, se relaciona el punto de origen con el punto final a través de

las ecuaciones anteriores.
P= 3AX P, [1.27]

El punto inicial de todos los sistemas de coordenadas, es: Xo= 0; Yo=0; Zo = 0; por lo tanto,
se obtiene la ecuacion 1.28 y utilizando la equivalencia de la ecuacion 1.26 se obtiene la

ecuacion 1.29.

X Xo
Y|_ s Yo
AER T [1.28]
1 1
X1 ral bl ¢l d1y [0
vl _laz b2 2 a2|lo
71T 1a3 b3 3 a3l o [1.29]
11 Lo o o aslls

Resolviendo la ecuaciéon 1.29 para X, Y, Z se tiene:
X = 250cos 8, cosf, — 160 cos b, sinf,sinf; + 160 cos 64 cos 6, cos O3
Y = 250 cos 6, sin8; + 160 cos 6, cos 05 sin ; — 160 sin 6, sin 8, sin O
Z = 250sin 6, + 160 cos 8, sin 85 + 160 cos 6 sin 6, + 372

Simplificando se obtiene:
X = cos 6, [250 cos(6, + 90°) + 160 cos(6, + 90° + 63)]
Y = sin8; [250 cos(6, + 90° + 160 cos(6, + 90° + 65) ]
Z = 2505sin(0, + 90° + 160 sin(8, + 90° + 03) + 372
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1.3.4 Modelo cinematico inverso

Este modelo determina el valor que deben moverse las articulaciones o Juntas para llegar

a un punto requerido por la aplicacién o el usuario.

Para facilidad en el calculo matematico se realiza un desacoplo cinematico entre el brazo
robot y su mufeca, es decir se analizan los 3 grados de libertad 64, 0,, 65, y de manera
independiente se consideran pitch: 8, y roll: 65 Tomando la ecuacién 1.23, pero solo
desde 0 hasta 3 y reemplazando valores de las ecuaciones antes analizadas se tiene la
ecuacion 1.30.

A= Ax 2Ax 34 =T [1.30]

Entonces de la ecuacion 1.30, se tiene:
(AT = FAx 34

Remplazando se obtiene la matriz representada en la ecuacion 1.31:

cosf; sinb, nx ox ax X

i 0 —300‘ Iny oy ay Y
1 sinf; —cos6, 0z az Z
0 0 1

1.31
cos(8, +63) —sin(0, + 63) 0 250cos6,+ 160 cos(92 +63) [ ]

sin(6, + 03)  cos(6, + 63) 0 250sin8, + 160 sin(6, + 63)
0 0 1 0
0 0 0 1

Operando la fila 3 por la columna 4 de la ecuacién 1.31, se calcula 9, asi:
Xsinf; —Ycosf; =0

sin 6, Y
cos 64 ~ X

Y
tanf; = e

7)

Posteriormente, se forma un sistema de ecuaciones 2x2, utilizando la matriz de la ecuacién

N

6, = arctan

1.31 con la segunda fila y cuarta columna; y la primera fila y cuarta columna, quedando asi.
Primera ecuacion: Z —300 = 250sin 6, + 160sin(6, + 03)
Segunda ecuacion: X cosBy +Ysinf; = 250 cos 8, + 160 cos(6, + 63)
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Elevando al cuadrado las dos ecuaciones encontradas y sumandolas, se eliminan los
términos (6, + 63), agrupando los término del sin 8, y los del cos 6,, se tiene el resultado:
2502 + (X cos 6, + Y sin6;)? — 1602 , Z —300
- + arcsin —-90°
2 X 250(X cos @y + Y sin6;) JXZ+YZ+ (Z—300)2

0, = arccos<

1602 — (X cos 8, + Y sin 8;)2 + 2502
03 = 6, — 180° + arccos

2 x 250 x 160

Con los angulos de Euler (roll, pitch y yaw) representada en la ecuacion 1.32, se establece
que el brazo robot Mitsubishi sélo posee 2 movimientos: pitch: 8, y roll: 85 en la muieca,
R =T (1:3,1:3) X Rot( z,90°) [1.32]

Utilizando la ecuacién 1.32 se determina por medio de la rotacion en Z, asi:

cos 90° —sin90° O
R= 3A * |sin90° cos90° 0
0 0 1

Del resultado de la matriz de rotacion R, de la ecuacion 1.29 se toman los siguientes
elementos para el calculo de pitch y roll:

sinf, = —Ry,

sinf, = —cos 8, cosO; +sinf,sinfz + 1

0, =90°+ arcsin(1 — cos(6, + 63))

R3,
cos 6,

— Sin(92 + 93))
cos 0,

tan 5 =
65 = arctan (
Los valores encontrados de 64, 6,,05,60,y 65 seran implementadas en el controlador de la

cinematica del brazo robot Mitsubishi RV-2AJ utilizando la tarjeta de desarrollo de

arquitectura ARM.

1.4. Estado del arte

Uno de los trabajos realizados en este ambito en el 2009, es el fabricante de radiadores
Raico, localizado en la ciudad de Briviesca en Espafia, ha implementado un sistema con

robot industrial guiado a través de vision artificial con 2 camaras digitales, en condiciones
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muy complejas en donde el manipulador debe hacer un seguimiento de diferentes patrones
de radiadores que van transportados y colgados por la cadena de fabricacion, luego de
saber con exactitud la posicidon y orientacion de los objetos, debe adherir las pegatinas
sobre cada una de las entradas y salidas, el objetivo es tapar los agujeros ya que en el
proceso de pintura, el material entra por ahi y posteriormente los radiadores no cierran.
(De la Fuente & Trespaderne, 2009)

El reconocimiento de los modelos lo realiza a través de transformadas de Hough, el
enfoque implantado en este trabajo consiste en suplantar un operador humano por un
brazo robot con ojos es decir con vision artificial. La figura 1.9 muestra una captura de la
simulacion del proceso de sellado de las entradas y salidas de los diferentes radiadores
transportados. La figura 1.10 muestra una foto real del brazo pegando el sello en uno de

los dispositivos de montaje del radiador.

Sistema de
Visién 2D Fijo

Encoder para Seguimiento
[ de la Linea

- Iluminacién
L. Sistema 2D

o

+——— Moy(s

Iluminacién Sistema 3D
Sistema de Visién 3D
Etiquetadora Automética

Avance Linea

Figura 1.9. Proceso de sellar las entradas y salidas de un radiador.
(De la Fuente & Trespaderne, 2009)

Figura 1.10. Robot sellando la estructura de un radiador.
(De la Fuente & Trespaderne, 2009)
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Jiang y Amend en 2012, estudiantes de la Universidad de Cornell (EEUU, Minesota)
desarrollaron un brazo robdtico que tiene la originalidad de aprender de su propia
experiencia, de manera que conforme pasa el tiempo mejora su agarre. El brazo posee
una semiesfera plastica que esta rellena de una material granular, adaptandose a la forma

del objeto que va a sujetar.

El brazo robotico capta la forma del objeto por una imagen 3D con un kinect, luego busca
en su base de datos un objeto equivalente, para reconocer lo que va a tomar. Si el objeto
no forma parte de su base de datos entonces lo agrega. (Jiang, Amend, Lipson, & Saxena,
Mayo 2012)

El algoritmo de aprendizaje que utiliza es un SVM (Maquina Vector de Soporte), que es un
método de aprendizaje y adaptacion supervisado de inteligencia artificial. La figura 1.11
muestra el robot con inteligencia de adaptacion. En las pruebas realizadas, el brazo ha
demostrado sujetar 23 objetos muy desiguales, obteniendo 9 sobre 10, con objetos rigidos,

y con objetos deformables 7 sobre 10.

- Y

Figura 1.11. Robot con IA y gripper granular.
(Jiang, Amend, Lipson, & Saxena, Mayo 2012)

Otro trabajo realizado en el ambito titula: “Disefio e implementacion de un sistema neuro-
difuso para el modelado y control del proceso de taladrado de alto rendimiento”, consiste
en un sistema inteligente que aprende la dinamica directa del proceso a través de datos
entrada/salida y a su vez, otro sistema neuro-difuso se entrena para modelar la dinamica

inversa.
Estos modelos generados se introducen en un esquema de control para dirigir la fuerza

de corte a traveés de la variacion de la velocidad de avance de la herramienta. (Gajate,
Vega, & Haber, 2010)
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El sistema neuro-difuso aplicado en este trabajo es: adaptive network based fuzzy
inference system (ANFIS), en su traduccidon al espafol: red adaptativa basada en un
sistema de inferencia difusa. Los resultados obtenidos son positivos tanto en la simulacion
como en la aplicacion al control de la fuerza de corte. La figura 1.12 muestra la arquitectura
del controlador neuro-difuso tipo ANFIS para la implementacion en un proceso real con

CNC y red de comunicacion Profibus.

Red Profibus

Sistema de Control Centro de Mecanizado
ANFISZEMI™ | rosossrissssaasrinvinsknanes

Fuerza de . / I '._l"" -
— . Fuerza
Mo de corte
CNC

Referencia— = =,
<D
Sinumerik KONDIA

840D HS1000

Sensor KISTLER 9257B

Veloc.
*' de avance

Figura 1.12. Arquitectura del controlador ANFIS — CIM.
(Gajate, Vega, & Haber, 2010)

Como ultimo trabajo muestra la implementacion de un sistema de vision que permite el
control de un brazo robdtico para el reconocimiento y manipulacion de objetos. El proyecto
consiste en la elaboracién de un sistema de vision que reconozca posicion y forma de
figuras predefinidas por el usuario. Transfiriendo la informacion a través de un protocolo de
comunicacion en red, para procesarla desde una computadora y enviarla al controlador de
un robot el cual se mueve a la localizacion de cada una de las piezas, para que sean
sujetadas por medio de una ventosa y colocadas en una ubicacion dada. (Zavala,
Hernandez , & Freyre, Octubre 2012)

El brazo utilizado es un LR Mate 200iC, La programacioén realizada en Visual Basic y la

utilizacion de una camara IP permite la comunicacion en red de todos los dispositivos del

sistema, en la figura 1.13 se muestra el esquema de los componentes.
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Figura 1.13. Componentes del sistema con robot LR Mate 200iC.
(Zavala, Hernandez , & Freyre, Octubre 2012)

El proceso no utiliza algun método de inteligencia artificial, sélo con vision artificial es
suficiente extraer la informacion de las figuras que el brazo va a clasificar. En la figura 1.14

se muestra el brazo robot trabajando en condiciones reales.

Figura 1.14. Entorno real del sistema.
(Zavala, Hernandez , & Freyre, Octubre 2012)

En la actualidad hay proyectos realizados con brazos robots, vision artificial e inteligencia
artificial, cada uno con su enfoque para mejorar los procesos industriales, en este trabajo
se recopilan solo los 4 con mayor referencia al proyecto de tesis. Ninguno de estos trabajos
expresan su caodigo fuente o informacién detallada de su desarrollo que sea objeto de

plagio, ademas son publicados como actas de conferencia y articulos cientificos.
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2. DISENO E IMPLEMENTACION DEL PROYECTO

En este capitulo se detalla como primera fase el proceso de vision artificial para la
extraccion de las caracteristicas de la imagen, posteriormente se establece el disefio y la
construccion del controlador inteligente para el reconocimiento de patrones, luego se
implementa el algoritmo neuro-difuso para determinar la velocidad de penetraciéon de la
herramienta y finalmente se detalla la cinematica inversa del brazo robot para efectuar la

perforacion sobre los modelos en las coordenadas adecuadas.

2.1. Hardware

El siguiente diagrama muestra en una visién general los equipos que forman el trabajo, en

la figura 2.1.

ETAPA 2:
Adquisicion
de imagenes

ETAPA 1:
Nuevos patrones

|A, Cinematica

— ETAPA 3:
Vision Artificial,

ETAPA 4:
Ejecucion del g
trabajo sobre

los patrones ™

Figura 2.1. Componentes del sistema.

(Fuente: Autor)

El siguiente diagrama muestra con mas detalle el flujo de la informacién desde la captura

de las imagenes hasta el proceso de maquinado, en la figura 2.2.
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VISION ARTIFICIAL INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Software: Momentos Invariantes de HU :> Software: Logica Difusa, Redes
Hardware: Raspberry. P' Neuronales, Neuro-Difuso
Camara Digital (Patrones) Hardware: Raspberry Pi

MAQUINADO: CINEMATICA DEL ROBOT
Software: Coordenas Cineméatica Inversa
Hardware: Robot Mitsubishi RV-2A/ <::| Software: Ecuaciones en Matlab
(Patrones) Hardware: STM Discovery

Figura 2.2. Diagrama de bloques del proceso.

(Fuente: Autor)

2.1.1 Patrones

La red neuronal que se utilizara mas adelante se entrena sélo con un modelo de cada
figura, pero al sistema se le presentan varias figuras, de diferentes colores, tamafos y en
distintas rotaciones y traslaciones, esto para simular el comportamiento real de la industria
en un entorno no controlado. Los modelos que se utilizan para entrenar la red son: estrellas
de cinco puntas, pentagonos y angulos en T, se prefieren estas formas so6lo por comodidad

para crearlos en diversos materiales para el proceso de maquinado.

Se seleccionan estrellas por tener una forma un poco complicada que en la industria se
pueden asemejar a los engranajes o ruedas dentadas, también se prefieren pentagonos
que en la industria real pueden reemplazarse por tuercas, también se eligen angulos en T,

que pueden ser cualquier tipo de angulos (L, ", H, 1, T).

Los materiales de los que se encuentran creados los patrones son: espuma flex, balsa y
parafina, se seleccioné estos materiales suaves porque el brazo robot Mitsubishi soélo
posee 2 Kgf de carga maxima, siendo una fuerza pequefia no se pudo optar por materiales
con gran dureza ya que este manipulador se fabricd para procesos de precision mas no de

potencia.
Los patrones se encuentran fijos a través de imanes a la plataforma para que el proceso

de maquinado se desarrolle con la sujecién adecuada y sin contratiempos. A continuacion

se presentan algunos de los patrones que se deben maquinar, en la figura 2.3.
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Figura 2.3. Patrones a maquinar.

(Fuente: Autor)
2.1.2 Adquisicion de imagenes

Para realizar la adquisicion de las imagenes se utiliza un sensor con tecnologia Fluid
Crystal, es una camara web que captura video de 1024 x 768 pixeles, alcanza fotografias
de hasta 5 megapixeles, posee microfono incorporado con reduccion de ruido y conexion
USB 2.0 de alta velocidad, la camara es de la marca Logitech Ltd. modelo C170 y se
muestra en la figura 2.4. (Logitech, 2012)

Figura 2.4. Webcam Logitech C170.
(Logitech, 2012)

2.1.3 Brazo Mitsubishi RV-2AJ

Este brazo posee un controlador CR1-571, y una consola R28, el brazo robot Mitsubishi
RV-2AJ puede mover cargas de hasta 2 kg de peso, tiene un alcance (con la pinza hacia
abajo) de 410mm, y combina una velocidad maxima de 2,100mm/s con una repetibilidad
de £0.02mm. (Mitsubishi Electronic Corporation, 2006)
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Los servomotores de corriente alterna Panasonic, unidos a encoders de posicion absolutos,
garantizan una fiabilidad y bajo mantenimiento que son dificiles de superar por un robot de
estas caracteristicas, los encoders de posicion absolutos permiten, apagar el robot en
cualquier momento y al conectar de nuevo la alimentacion, podra continuar trabajando
desde la ultima posicion. En la figura 2.5 se pueden observar las partes principales que

componen el sistema brazo robot Mitsubishi.

Teach Box
(Consola)

Brazo Mitsubishi
RV-2AJ

Figura 2.5. Componentes del sistema Robot Mitsubishi RV-2AJ.
(Mitsubishi Electronic Corporation, 2006)

El controlador del brazo robot posee el puerto de comunicacion serial RS-232C, por medio
del cual se envian las coordenadas y la cinematica directa e inversa para los movimientos

del robot, los parametros de configuracion de esta interfaz se muestran en la tabla 2.1.

Tabla 2.1. Configuracion de la interfaz RS-232C del brazo robot Mitsubishi.

PARAMETROS CONFIGURACION

Puerto Com1

Velocidad 9600 bps

Tamario de los bits 8

de datos

Paridad Par

Bits de parada 2

Control de flujo DTR, RTS/CTS. Ninguno: XON/XOFF

(Fuente: Autor)

Para que el brazo pueda reconocer los comandos enviados desde la tarjeta ARM, se debe
establecer el protocolo de comunicacién PPI (interfaz punto - punto), y el formato de envio

de los comandos es el que se muestra en la tabla 2.2.
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Tabla 2.2. Formato para el envio de comandos al controlador.

1;1 ;Instruccién[_r/

a b C

a Comando para empezar el envio

b Instruccion al brazo robot

c Salto de linea para finalizar el envio del comando
(Fuente: Autor)

La lista de comandos mas basicos para enviar y realizar peticiones al controlador del robot
se muestran en la tabla 2.3 y la lista de comandos completa se presenta en el Anexo 1.
Interviniendo la interfaz de comunicacion entre el controlador del robot y el software Cosirop
se logran identificar casi todos los comandos para controlar el manipulador, y con el método
prueba y error se logran leer el estado de los sensores conectados a la concentradora de

entradas y salidas del sistema Mitsubishi.

Tabla 2.3. Lista de comandos y peticiones para el controlador del robot.

COMANDOS ACCION DETALLE

Inicia el sistema de control donde

1;1;CNTLON - e
se enviara un movimiento.
1;1;SRVON Enciende los servos del brazo.
1;1;EXECHOPEN 1 Abre el gripper
1;1;RSTALRM Resetea todas las alarmas
Solicita la posicion actual del Respuesta:
1:1;PPOSF oKX;178.20:Y;3.04:7;631.88;A;0.

brazo 62:B:63.79::6,0:70:0.00:00000000

Establece la velocidad para

1;1;EXECJOVRD X - .
movimientos lineales

Velocidad entre 1y 100%.

Ejemplo:
1;1;EXECJCOSIROP=(5.00,-
40.00, 0.00,0.00,0.00,5.00)

1;1;EXECJCOSIROP= | Define las coordenadas para el
(J1,J2,J3,0.000,J5,J6) | movimiento por Juntas.

1:1;EXECMOV Ejecuta el movimiento por Juntas
J_CURR + JCOSIROP | con los datos anteriores

Establece la velocidad para

H 0,
movimientos en X.YZ. Velocidad entre 1 a 100%

1;1;EXECSPD X

Respuesta de ejemplo:
1;1;I0SIGNALO;0 Solicita el estado de los sensores | Qok820000, indica que el sensor
de la pinza esta activado.

1:1;PRTVERLISTL Crea una lista para posiciones.
(Fuente: Autor)
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2.1.4 Tarjetas ARM

ARM significa advanced RISC machine, en espanol es: maquina avanzada de arquitectura
RISC, los procesadores de la actualidad poseen este tipo de disefio de CPU, a lavez RISC
significa reduced instructions set compute y en espafol: computadora con un conjunto de
instrucciones reducidas. En otras palabras se hace la referencia a un procesador con
instrucciones de tamafio fijo y con una reducida cantidad de formatos, ademas a la memoria
del procesador solo pueden acceder las instrucciones de almacenamiento y las

instrucciones de carga.

Para ejecutar la cinematica del brazo robot Mitsubishi, se utiliza una tarjeta STM que posee
arquitectura ARM, para desarrollar la vision artificial y la inteligencia artificial se utiliza una
tarjeta Raspberry Pi, las cuales se comunicaran a través de una interfaz serial. La

Raspberry también posee arquitectura ARM.

21.5 Tarjeta STM

Es un microcontrolador moderno con procesamiento a 32 bits embebido en una tarjeta para
la comunicacion con los periféricos, su programacion es en el software Matlab y posee
varias interfaces de comunicacion, tal como se visualiza en la figura 2.6 y las caracteristicas

mas importantes se especifican en la tabla 2.4.

Figura 2.6. Tarjeta STM.
(STMicroelectronics, 2012)
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Tabla 2.4. Especificaciones técnicas de la STM.

COMPONENTE

ESPECIFICACION

PROCESADOR

STM32F407VGT6 con ARM®
Cortex®-M4 de 32 bits con nucleo FPU.

MEMORIA

Flash 1 MB
RAM 192 KB en un paquete LQFP100.

ELEMENTOS

ST-LINK/ V2

Cristal de 168 MHz

2 ADC,

3 DAC,
14 timers,
6 UART,
2 CAN,

3 SPI,
312C.

USB ST-LINK con capacidad de re-enumeracion
3 interfaces diferentes

8 leds indicadores,
2 pulsadores

USB OTG FS con conector micro-AB

ALIMENTACION

USB o tension de alimentaciéon externa de 5 V

Alimentacion externa:3Vy5V

SENSORES

LIS302DL o LIS3DSH ST MEMS acelerémetro de 3 ejes

COMPONENTES

MP45DTO02 Micréfono digital omnidireccional del sensor de audio ST-
MEMS

CS43L22 audio DAC con controlador de altavoz de clase D

Software compacto y gratuito

(STMicroelectronics, 2012)

2.1.6 Tarjeta Raspberry PI

Es un microcontrolador de vanguardia embebido en una tarjeta para funcionar como un

CPU con tecnologia ARM, su procesamiento de datos es a 32 bits, y existen varios modelos

como: Raspberry Pi Zero, Raspberry Pl 1 modelo Ay B, Raspberry Pl B+, Raspberry Pl 2

modelo B y Raspberry Pl 3 modelo B.

Cada versidn posee sus especificaciones técnicas diferentes, a continuacion se muestra la

tarjeta Raspberry Pl version 3 modelo B+ en la figura 2.7 y sus caracteristicas mas

importantes en la tabla 2.5.
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aspberey P13 Model B V1.2
(© Respberry P

" FCC 10: 2A8CE-RP132
1C: 20053-09102
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Figura 2.7. Tarjeta Raspberry PI
(Raspberry, 2016)

Tabla 2.5. Especificaciones técnicas de la Raspberry PI 3.

COMPONENTE ESPECIFICACION

- Chipset Broadcom BCM2387.
- 1,2 GHz de cuatro nucleos ARM Cortex-A53

- Dual Core VideoCore IV ® Multimedia Co-procesador.
PROCESADOR - OpenGLES 2.0

- OpenVG acelerado por hardware, y 1080p30 H.264

- Capaz de 1 Gpixel /' s, 1.5Gtexel / s 0 24 GFLOPs con el filtrado
de texturas y la infraestructura DMA

MEMORIA - Ramde 1GB, LPDDR2
- Ethernet socket Ethernet 10/100 BaseT
COMUNICACION - 802.11 b/g/nLAN inalambrica

- Bluetooth 4.1 (Classic Bluetooth y LE)

- HDMlrev1.3,1.4

SALIDA DE VIDEO
- RCA compuesto (PAL y NTSC)

- jack de 3,5 mm de salida de audio
SALIDA DE AUDIO - HDMI
- USB 4 x Conector USB 2.0

- Conector GPIO:
- 40-clavijas, 27 pines GPIO, de 3.3V, +5V y GND

PINES - Conector de la camara de 15 pines camara MIPI
- interfaz en serie (CSI-2)

- Ranura de tarjeta de memoria Micro SDIO

(Raspberry, 2016)
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2.2. Software

Los siguientes diagramas de flujo muestran el desarrollo de la programacion en el proceso.
El primer diagrama de flujo mostrado en la figura 2.8 especifica el proceso de
entrenamiento de la red neuronal, y el segundo esquema en la figura 2.9 puntualiza el

proceso de consulta a la red, la velocidad de penetracion de la herramienta y el envio de
las coordenadas al brazo robot Mitsubishi.

INICIO

Adquirir una imagen
de cada patrén

A

Calcular el drea de
Calcular los 7 momentos cada figura

de HU para cada imagen l

Controlador Difuso
para distanciar valores

A
Enviar 7 momentos y la [
salida difusa a la RNA /‘

A

Entrenar la Red
Neuronal

A
Transformar los Integrar todas las
resultados en funcion funciones en Simulink

( Compilar y guardar

programa en Raspberry PI 3 FIN

Figura 2.8. Proceso de entrenamiento de la red Neuronal.

(Fuente: Autor)
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INICIO

Adquirir la imagen

A

Calcular los 7 momentos
invariantes de la imagen

A

/ Enviar 7 momentos y la [

4

Calcular area

y

Controlador Difuso
para distanciar valor

salida difusa a la RNA /‘

A

Consultar el
patrén a la RNA

!

!

Calcular nivel de gris
de la imagen

Controlador Neuro-
difuso para definir la
velocidad de efector final

Gestionar informacion
de patrones

Definir las coordenadas de
perforacion de acuerdo al patrén

Enviar coordenadas y
velocidad a la STM

FIN

Enviar datos al
Brazo Robot

(i

Generar la Cinematica
y programa de control

Figura 2.9. Proceso completo con consulta a la RNA.

(Fuente: Autor)

Los flujogramas de la programacién para el movimiento del brazo robot a través de la

cinematica directa se muestra en el Anexo 2 y para la cinematica inversa en el Anexo 3.

2.2.1 Raspberry Pl 3 model B+

Este microcontrolador trabaja con sistema operativo, acepta software libre y con licencia,

para este proyecto se utiliza el sistema operativo raspbian que es basado en linux, y la

programacion en Matlab, sin embargo no se instala Matlab porque utiliza mucha memoria,

dentro de la tarjeta se alberga el ejecutable del programa trabajando de manera flotante.

Absolutamente toda la programacion debe ser realizada en la herramienta Simulink de
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Matlab, previamente se deben instalar las librerias en: complementos (Add-Ons), luego
obtener paquetes de apoyo de hardware, con una cuenta en mathworks se pueden
descargar las librerias Raspbian Wheezy. En la figura 2.10 se observa la primera interfaz
de Simulink con la programacion basica para iniciar el proceso moviendo el brazo mecanico

que lleva la camara web en la posicion correcta dentro del area de trabajo.

brazo_in —l_.. wis ion brazo_in
—— oR
Data Store Data Store Data Store
Read Logical . Memaory Memory1
RASPEERRYPI Operaar =
i 1 Relational ¥ .
Operstort over camara
GFIo Constant
GFIC Readi I
brazo_in
vision RASFBERRYFI
—l—h- oR E— w1 =
Data Store braze_in > @
Readi Logicsl Dat Store ledD {Green)
Operatord Read2 LED
RASPBERRYPI
GPID 20 - Entrar a Vision
GPIC Read? Relsticnal
Operator2 r
s
1
Constant2 ey
vision

Figura 2.10.Movimiento de la camara web, ingresar a la programacion.

(Fuente: Autor)

Luego que la camara web ha salido del area de trabajo, el algoritmo entra a la visiéon
artificial, el primer paso es capturar la imagen, el segundo paso es transformar la imagen
RGB a escala de grises, luego en una funcién en Matlab se calculan los 7 momentos
invariantes de HU. Posteriormente se transforma la imagen a binaria para su calculo de
area, este dato se envia al controlador difuso para distanciar valores de cada patrén, es
decir adicionar un parametro mas en la diferenciacion de los patrones. Y por ultimo se
envian los momentos y la salida difusa a la RNA a la red neuronal para su entrenamiento.

Todo este proceso se evidencia en el siguiente programa de la figura 2.11.
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RASPBERRYPIR |—»R"
- R'G'B' to
\ clale rk
(-._:D, # intensity
= Br+B' Enabia
V4L2 Video Color Space
Capture Conversion
Autothreshold
“_hl B o Ddnaaria
g bl
wiglon Autothreshold ~* N fen
Constantt a2 sT0Me MATLAB salida
Wurits Functiont  fuzzy Eallasruzzy
4 rgostf
momantosHLU J # momsntosHU  fon
brazo_i W
] _In pimag b , RedIN
Constant? Data Store el gns
Wihrita 1
Momentos

Figura 2.11. Proceso Vision Artificial e Inteligencia Artificial.

(Fuente: Autor)

El célculo de los momentos invariantes debe darse en datos matriciales, ya que la

Raspberry Pl no acepta datos extrafios como: celdas o clusters, o datos estructurados,

porque el Matlab no esta instalado en el sistema operativo, el programa corre como

ejecutable, su programacion completa se encuentra en los anexos, pero en la figura 2.12,

se identifican las ecuaciones descritas en el capitulo de fundamentacién tedrica.

36
3
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
43
49
50
51
52
a3
54
55
56
g
58
59
60

iMomentos de tercer orden
xbar = m(2,1) / n(l,1);
ybar = m(1,2) J m{l,1);

e(2,2)
= ]
e(1,3)
e(4,1)
e(1,4)
e(3,2)
e{2,3)

Ei Editor - Block: reconocimiento, )
| anfism | vision/Momentos™ ¥ | vision/MATLAB Functionl

(m(2,2) -
(m(3,1) -
(m(1,3) -
(m(4,1) -
(m{l,4) -
(m(3,2) -
(m(2,3) -

%Resultados de las

phi=zeroa(1,7):

phi (1) ="&{3;1) +e{l,3):

phi(2)
phi (3}
phi (4)
phi (5)
phi (&)
phi(7)

momentosHu = (abs{-sign(phi).* (logl0(abs(phi})}}})*100;

(&(3,1) -
(e(4,1) -
(e(4,1) +
(e(4,1) -
(=(3,1) -
(B¥E13.2)

%]+

ybar*m(2,1)) / m{1,1)"2;
xbar*m(2,1)) / m(1,1)"2;
ybar*m(1,2)) / m{l,1)"2;

3 % xbar * m(3,1) + 2 ¥ xbar™? * m(2,1)) / m(1,1)"2.5;
3 * ybar * m({1,3) + 2 * ybar"2 * m(1,2)) / m(1,1)"2.5;
2 * xbar * m(2,2) - ybar * m(3,1} + 2 * xbar*2 * m(1,2)) / m(1l,1)"2.5;
2 * ybar * m(2,2) - xbar * m(1,3) + 2 * ybar®2 * m(2,1)) / m(1,1)"2.5;

7 momentos invariantes de Hu

m

e(1,3))"2 + 4%e(2,2)°2;

3%e(2,3))"2 + (3%e(3,2) - e(1,4))"2;

e(2,3))%2 + (e(3,2) + e(1,4))"2;

3%e(2,3)) * (e(4,1) + e(2,3)) * ((e(4,1) + e(2,3))"2 - 3%(e(3,2) + e(1,4))
e(1,3)) * ((e(4,1) + 2(2,3))"2 - (e(3,1) + e(l,4))"2 ) + 4*e(2,2) * (e(4,1—
- e(1,4)) * (e(4,1) + e(2,3)) * ((e(4,1) + e(2,3))"2 - 3%(e(3,2) + e(1,4))

Figura 2.12. Momentos HU programados en Matlab.

(Fuente: Autor)

39



Las ecuaciones de los momentos invariantes de HU entregan valores poco maniobrables
como por ejemplo el momento 1 del angulo es: 0,0009154 por lo tanto se aplica una férmula
logaritmica para transformar estos valores en datos mas faciles y comodos de utilizar,
sobre todo para que la red neuronal artificial pueda entender mejor. La férmula empleada

se muestra en la fila 59 de la figura 2.12.

Para distanciar aun mas las caracteristicas entre los patrones, se ingresa el dato de su
area en un controlador difuso con el objetivo que en la red neuronal artificial los errores en
el reconocimiento converjan a cero, a continuacion se muestra la figura 2.13 del disefio de

la entrada y en la figura 2.14 el disefio de la salida.

m Membership Functien Editor: area fig

|| File Edit View

FIS Variables Membership function plots  Plot points: . 181]

peguena mediana grande

)y

area figura

(=1

1 SR ] 1

1000 1500 2000 2500 3000 3500
input variable "area”

Figura 2.13. Disefio de la entrada difusa.

(Fuente: Autor)

_—
;;:ﬂ' Membership Function Editor: area fi

File Edit View
FIS Variables Membership function plots  Plot points: 181
angulo estrella pentagono
XXy
AT
area figura
0.5 =
0 7 i ) I i i I I I
0 10 20 30 40 50 B0 70 a0 80 100
output variable “figura™

Figura 2.14. Disefo de la salida difusa.

(Fuente: Autor)

Las reglas de inferencia difusa se muestran en la tabla 2.6. Tomando un ejemplo de entrada
se puede observar el resultado en la figura 2.15. Ademas en la grafica de la figura 2.16 se

visualiza el disefio difuso de la respuesta en una gragica de la entrada versus salida.

40



Tabla 2.6. Reglas Ldgicas.

ENTRADA SALIDA
Pequefia Angulo
Mediana Estrella
Grande Pentagono

(Fuente: Autor)

%

'z Rule Viewer: area_fig

File Edit View Options

arga = 2.97e+04

0.1 10
% 10*

Figura 2.15. Prueba en el area del patron estrella.

(Fuente: Autor)

figura

10 L L L L L L L L
o 1 2 3 4 5 6 i 8 ] 10

area =10°

Figura 2.16. Entrada versus salida difusa.

(Fuente: Autor)

Este proceso difuso se realiza para ingresar un octavo elemento en la red neuronal artificial,
elemento que diferencia aun mas los patrones, pero este es un caso particular, proceso
que no se deberia implementar arbitrariamente en cualquier estudio de casos. El resultado
de la grafica en la figura 2.16 indica un disefio difuso apropiado que tendra un

comportamiento éptimo.
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El proceso siguiente es la construccion de la red neuronal artificial, el disefio de la red se
determina con su arquitectura. En la capa de entrada se tienen 8 nodos (7 momentos mas
la salida difusa), 1 capa oculta con varias neuronas, y la capa de salida con las 3 neuronas

de los tres patrones (estrella, pentagono y angulo), tal como se muestra en la figura 2.17.

Se decide colocar sdélo una capa oculta por la complejidad del reconocimiento, ademas si
se colocan mas capas la solucion puede no converger a la solucion, con una sola el
comportamiento de la red ha dado muy buenos resultados. Se debe tomar en cuenta que
estos parametros de entrenamiento se determinan de acuerdo a la experiencia del
disefiador, no existe una regla que determine cuantas capas ocultas y cuantas neuronas

en dicha capa se debe emplear.

CAPA
OCULTA

*\:"._:

00000000

C>

CAPA DE ENTRADA

Figura 2.17. Arquitectura de la red neuronal para el reconocimiento de patrones.

(Fuente: Autor)

Para crear la Red Neuronal se emplea el toolbox de Matlab: nnstart, en la opcién
reconocimiento neuronal de patrones, se establece el disefio de la arquitectura como se
muestra en la figura 2.18. La capa oculta contiene 30 neuronas porque con este nimero

se entrena bien la red en 301 iteraciones, como se muestra en la figura 2.19.
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Hidden Layer Output Layer

30 3

Figura 2.18. Arquitectura de la red neuronal en Matlab.

(Fuente: Autor)

Luego de entrenar la red, la funcién nnstart genera el cédigo en Simulink que es lo que
exactamente se nececesita para integrarlo en la tarjeta ARM raspberry Pl, este cddigo
permite realizar el proceso consecuente de las consultas a la red. Como se mostrd en la
figura 2.12.

Algorithms

Data Division: Random (dividerand]

Training: Scaled Conjugate Gradient (trainscg)
Performance: Cross-Entropy (crossentropy)
Progress

Epoch: o [ 1301 iterations | 1000
Time: | 0:00:00 |
Performance: 128 [ 0.462 | 0.00
Gradient: 0.845 | 5.11e-07 | 1.00e-06
Validation Checks: 0 | | 6

Performance (plotperform)

Training State (plottrainstate)

Confusion

{plotconfusion)

)
)
Error Histogram | (ploterrhist)
)
|

[ Receiver Operating Characteristic (plotroc)

Plot Intervak: | 1 epochs

v Opening Confusion Plo

Figura 2.19. Entrenamiento de la red neuronal en Matlab.

(Fuente: Autor)

En la figura 2.20 se muestra el comportamiento del aprendizaje y la figura 2.21 muestra el

gradiente del error, dos graficas generadas por la herramienta nnstart.
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& Training Performance is 0.4621 at epoch 156
2 o't ;
g = Train i
@ [ e Best | |
§ 10° k
>
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£ O
w4 ]
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S 156 Epochs

Figura 2.20. Desenvolvimiento del aprendizaje en Matlab.

(Fuente: Autor)

Gradient = 8.8031e-07, at epoch 156

1070 |

gradient

10710

Figura 2.21. Gradiente del error de la red en Matlab.

(Fuente: Autor)

La herramienta de Matlab nnstart se configura automaticamente, con los parametros por
defecto, las redes de reconocimiento de patrones son de tipo feedforward, es decir
desarrollo hacia adelante se utilizan para clasificar las entradas de acuerdo con las clases
objetivo. Los datos de destino deben estar en un vector llenos de unos, donde 0 es la clase

gue deben representar. La tabla 2.7 muestra los parametros por defecto de nnstart.

Tabla 2.7. Parametros de nnstart.

PARAMETRO DETALLE
Tamano de la capa oculta Numero de neuronas de la
(hiddenSizes) capa oculta por defecto = 10

Funcion de aprendizaje Por defecto = trainscg

(trainFcn)
Funcién de activacién Por defecto = crossentropy
(performFcn) (entropia cruzada)

(Fuente: Autor)

La funciéon de aprendizaje utilizada por defecto es: “trainscg”, que significa en espafiol:
gradiente de backpropagation scalado y conjugado, con los siguientes parametros de
aprendizaje mostrados en la tabla 2.8 (The MathWorks, Inc, 1994-2017)
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Tabla 2.8. Parametros de la funcion de aprendizaje.

PARAMETRO VALOR | DETALLE

Epocas (iteraciones)

net.trainParam.epochs

Epocas mostradas

net.trainParam.show

Mostrar comandos

net.trainParam.showCommandLine

Objetivo

net.trainParam.goal

Tiempo de aprendizaje inf Tiempo maximo de aprendizaje en

net.trainParam.time segundos

Minima gradiente

net.trainParam.min_grad

Maximos fallos

net.trainParam.max_fail

Parametro sigma

net.trainParam.sigma
(Fuente: Autor)

1000 | Maximo numero de épocas

25 Mostrar o desplegar cada 25 épocas.

falso Generar la salida de comandos en linea

0 Activacion de objetivo

1e-6 Gradiente de activacion minima

6 Maximo numero de fracasos o fallos

Actualizacion de los pesos a través de
la segunda aproximacion derivativa

5,0e-5

La funcion de activacion utilizada por defecto es: “crossentropy” (entropia cruzada) consiste
en calcular un rendimiento de la red dado objetivos y salidas, con pesos de rendimiento
opcionales. La funcion devuelve un resultado que penaliza las salidas que son muy
inexactas (y cerca de 1-t), con muy poca penalizacion para clasificaciones muy correctas
(y cerca de t). Minimizar la entropia cruzada conduce a buenos clasificadores. La entropia
cruzada para cada par de elementos de salida-objetivo se calcula con la ecuacion 2.1 y el

rendimiento agregado de la media de los valores individuales en la ecuacion 2.2.

ce = —txLog(y) [2.1]
B sum(ce(: )) 2.2]
"~ numel (ce) '

Caso especial (N = 1): Si una salida consta de un elemento, las salidas y los objetivos se
interpretan como codificacién binaria, es decir, hay dos clases con objetivos de 0 y 1,
mientras que en la codificacion hay dos o mas clases. La expresion binaria de la entropia
cruzada es la ecuacién 2.3 y los parametros de la funcidon de activacion en la tabla 2.9.

ce = —txLog(y)— (1 —t).xLog(1—y) [2.3]

Tabla 2.9. Parametros de la funcidén de activacion.

PARAMETRO DETALLE

net Red creada con la herramienta: patternnet(#neuronas)
targets Objetivos de la red

outputs Salidas de la red neuronal

perfWeights Activacion de pesos

(Fuente: Autor)
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Cuando la red ha sido entrenada, entonces se puede realizar las consultas, el resultado es
una matriz [0 1 1] para el pentagono, [1 0 1] para la estrellay [1 1 0], para el angulo. Una
vez reconocida la figura se realiza la gestién de colores y el maquinado que puede ser
diferente para cada patron, en la industria real el siguiente proceso podria ser pintar cada
modelo de diferente color, remodelar con lineas, circulos, curvas diferentes para cada
patron es decir dar un tratamiento variado a cada una de las figuras, un ejemplo real puede
ser: si el patron reconocido es tuerca entonces seguir con el proceso de maquinado del
espiral interior, si el patron reconocido es angulo entonces continuar al proceso de
recubrimiento metalico, si el patron reconocido es una rueda dentada entonces continuar
con el proceso de anodizado, etc. Para este caso en particular, al ser una implementacion
didactica se especifica una perforacion en cada patréon en un lugar especifico cerca del

centro de gravedad de la figura analizada.

La figura 2.22 muestra la programacion del reconocimiento de los 3 modelos, el céalculo del

centro de gravedad y el despliegue de la figura reconocida en la tarjeta Raspberry PI.

Blob .
| BV Analyzis Centroid 4 Convert o
Data Type Comversion
Blob Analysis Pe
_—FB
Relstional n
Operator - L W jng outt |— | image
Constant m— Blend 4
Image2
,":-— Subsystemn
== Compositing
L ¥
Relaticnal I
Operator! ¢ In1 Out1
L= Imagel
Canstant2 Enabled Blend L pfimage RI»R RASFEERRYFI
Subsystem
> __ ystem | Image2 D'?;g_r::'::fs I»|| Demosaic GG D
¥ Lp{ Pis
— Co iting1 B B
Relationsl I positing ™
Operatar2 ¢ In1 Outt f—p| Imaget Draw Makers Demasaic SOL Vides Display
Constants m— Blend
Image2
— Subsystemz2
; Compaositing2
Relaticnal I
Operatord s In1 Out1
Constants
Enabled
Subsystem3

Figura 2.22. Disyuncién de imagenes para Raspberry PI.

(Fuente: Autor)
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Reconociendo solo un patrén a la vez, se realiza una disyuncion de imagenes para enviar
a la tarjeta, posteriormente se calcula el punto de coordenadas con el centroide de la figura
para la ubicacién de la perforacion, y el nivel de gris entra en el proceso neuro-difuso tipo
anfis para calcular la velocidad de penetracion de la herramienta. Estos dos parametros se
envian a un subsistema que contiene programacion para la configuracion del protocolo de

comunicacion serial, tal como lo muestra la figura 2.23.

ReBtbnal
CoersoR

o= Ol
Constanz osl—
vElkon
Constand
FRASPEERRY P
T A
- =
e IER
B0 (Sreen) “
Brazo_in e ol
Dafa Soe _ _
Re2d bmzoh RASPOERAYF E
* Il
o — 0 g
SPI0 W ke e

neurolifesovel

Figura 2.23. Coordenadas de perforacion y funcién neuro-difusa.

(Fuente: Autor)

El algoritmo neuro-difuso es creado a partir del editor de Maltlab, por ser un tipo ANFIS,
posee 1 entrada y 1 salida, su entrada es el nivel de gris de la imagen debido a que los
materiales presentados varian su color de acuerdo al material del que estan fabricados, y

la salida es la velocidad de penetracion de la herramienta en el eje z.

Su desarrollo se puede apreciar en las siguientes figuras, en primer lugar hay que importar
los datos en una matriz, donde la primera columna pertenece a los ejemplos de las entradas
y la segunda columna a los ejemplos de la salida, la figura 2.24 muestra los datos de

importacién con 9 ejemplos dados para cada columna.
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Figura 2.24. Importacion de datos entrada y salida, con 9 ejemplos.

(Fuente: Autor)

El siguiente paso consiste en generar el FIS (Sistema de Inferencia Difuso), a través del
meétodo particion por rejilla, no se utiliza el segundo método: agrupamiento sustractivo
porque requiere mayor capacidad computacional y el disefio de este trabajo solo posee 1
entrada, por lo tanto es suficiente el primer método: particién por rejilla. La figura 2.25

muestra los parametros de creacion del FIS.

(o )

trimf

constant E

ook ) camcel |

Figura 2.25. Particion por rejilla, con 3 funciones de membresia.
(Fuente: Autor)
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En el numero de funciones de membresia se coloca 3 debido a que son 3 materiales los
que se van a maquinar: espuma flex, balsa y parafina. En el tipo de conjuntos difusos es
suficiente con funciones triangulares. La salida se dispone como constantes ya que se
utilizan 9 ejemplos basicos sin funciones y se establece el proceso final tipo Sugeno debido
a que ANFIS no permite trabajar con Mandani. Posteriormente se pueden observar y editar
las funciones de membresia generadas automaticamente para la salida y entrada, como

se muestra en las figuras 2.26 y 2.27.

"4 Membership Function Editor: neuroDifusoVel | A2k

File Edit View
FIS Variables . Membership function plots mlotncks: | 181
inimf1 in1mf2 in1mf3
XX -
) flo) i
AN
input1 output

100 150

input variatle input1®

Name: 2

Range [0 255] | i trimf r

Display Range [0 255] | ‘ Help | = |

Figura 2.26. Conjuntos difusos de la entrada.

(Fuente: Autor)

_ e
& MembersipFuncton Egor United (L
File Edit View
Membership function plots ©! 97 181
FIS Varlables I ]
ol im T3
| D]
nputl Surkpul oulimfl
| oulpul variabla '.uulpll;
Hame outimfl
Type constant -
Range [025] -

Figura 2.27. Conjuntos difusos de salida.

(Fuente: Autor)

Estas funciones se generan automaticamente en el software. Las 3 salidas corresponderan
a las 3 velocidades usadas para la perforacion de los patrones. El siguiente paso es
entrenar el FIS (Sistema de Inferencia Difuso), la configuracion de los parametros se

determina para: el método de optimizacién: hibrido es decir la combinacién de los minimos
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cuadrados con el descendente del gradiente del backpropagation; la tolerancia del error a

0.1 y el numero de épocas con 10 son suficientes, como se muestra en la figura 2.28.

Figura 2.28. Entrenamiento de la red neuro-difusa.

(Fuente: Autor)

El la figura 2.29 se observa la arquitectura de la red neuro-difusa tipo ANFIS, a través de
la herramienta Structure; la figura 2.30 muestra la salida de la red entrenada a través de la
herramienta Test Now; y la figura 2.31 evidencia la respuesta del sistema ANFIS con un

ejemplo de entrada en nivel de gris: 55, y su respectiva salida en velocidad de penetracion

de la herramienta: 0,358.

of
[ nep [ cose JJf

Figura 2.29. Arquitectura de la red neuro-difusa.
(Fuente: Autor)
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Figura 2.30. Entrenamiento de la red neuro-difusa.

(Fuente: Autor)

Figura 2.31. Consulta a la red neuro-difusa.

(Fuente: Autor)
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En la figura 2.32 se muestra el comportamiento de la entrada contra la salida del sistema

neuro-disfuso.

F ey T ™y
4| Surface Viewer: neuroDifuscVel L‘:* sl g
_File Edit View Options

25
2 -
15
=3
o
oy
(=]
1
05 H
) i i i i i
(] 50 100 150 200 250 300
input1
X (input}): inputi - | Y (input) e - £ (output): output =
B o 15 A 15 Evaluate
Ref. Input: Piotpoints: 44 Help J Choss J
= B —=-: — )

Figura 2.32. Entrada vs. Salida neuro-difusa.

(Fuente: Autor)

Luego del algoritmo neuro-difuso, se envian las coordenadas x, y para la ubicacién del
brazo robot, y la velocidad de penetraciéon de la herramienta que es la salida neurodifusa,
a través del puerto de comunicacion serial RS-232. Debido a que la tarjeta Raspberry Pl
no posee protocolo para controlar el RS2-232, se realiza un programa para adecuar los

datos a enviar hacia la tarjeta STM.

La figura 2.33 muestra la adecuacion de los datos, primero se necesitan dos generadores
de pulsos, el primero con un periodo de 1/2400 segundos y el segundo con un periodo de
1 segundo, transmitiendo a una velocidad de 2400 bps este valor se establece a través de
prueba y error. Se envia un caracter tras otro de manera secuencial tal cual se establece
en una interfaz serial.

En primer lugar se transmite: /, luego la coordenada en “x”, luego la coordenada en “y”,
posteriormente la velocidad en “z”, o velocidad de penetracion de la herramienta, mas

Wk

adelante la palabra: listo y al final un asterisco Es decir creando el protocolo de

comunicacion que el otro dispositivo va a interpretar en la recepcion del mensaje.
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Figura 2.33. Transmision del dato serialmente desde Raspberry Pl a STM.
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Multiport  Switch

GRO Write

Esta programacion se realiza a través de la ayuda de un Switch multipuerto, este control

posee dentro los parametros de configuraciéon de la interfaz RS-232 como se muestra en

la figura 2.34
[1xd] —
1+ 1+1+ Start Bit
v yp—»| boolesn | P_D Weord
P_Byte fcn
f Data Type Comv
MATLAB Funchio
Hneen SWord (1)
Outl
p{ Ticks
f111] —m

Figura 2.34. Configuracion de parametros para la comunicacion serial.

Stop Bi+1+1+1

Paralliel Serial R egister 18-1

.

€D

Ticks

(Fuente: Autor)
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Se concatenan 4 bits en la cabecera 1 1 1 0, el bit de inicio es 0, luego se envia el dato
pero transformado en binario, escalado en 1 byte y transformado en un vector a través del
Matlab function, posteriormente se envian los bits finales: 1 1 1 1, el bit de parada es 1.
Estos datos que ingresan paralelamente se transforman en serial a través de un registrador
de 16 bits. La programacion de este control se encuentra compartido en mathworks en la

pagina oficial de Matlab. Este trabajo se encuentra en el Anexo 4. (Prakapovich , 2016)

2.2.2 STM32 Discovery

La tarjeta STM32F407 Discovery se programa a través de Simulink de Matlab, modo de
programacion visual basado en bloques. Esta tarjeta necesita de la instalacién de las
librerias de waijung blockset que permiten utilizar varios bloques especificos para las
tarjetas: nRF51, STM32F0 y STM32F4. Esta ultima es la utilizada en el proyecto.

Una vez instalada la libreria de waijung, el bloque “device configuration” debe ir
necesariamente en el programa sin ningun cambio, y en la configuracion “on-chip
peripherals” se configuran los pines de la tarjeta para definir las entradas y salidas, de tipo
digital y analdgico, puertos seriales, 12C u otros. Algunos bloques utilizados para la
programacion de la tarjeta se detallan a continuacion, cuya secuencia es:

a. Target Setup.
UART setup.
Module UART.
Cinematica directa.

Cinematica inversa.

-~ @ oo T

Custom Code.

Target Setup. En la figura 2.35 se muestra el bloque que se debe colocar obligatoriamente
dentro del area de programacion en Simulink para que la tarjeta STM32F407 Discovery

funcione correctamente con Matlab, no se debe realizar ningun cambio.

Waijung: 14.05a
Compiler: GNU ARM
MCL: STM3ZF40TVG
Auto Compile Download: ON
Full Chip Erase: OFF
Auto run app: ON
Execution Profiler: Mone
Base Ts {sec): 0.001

=

Target Setup

Figura 2.35. Configuracion del target setup.

(Fuente: Autor)
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UART Setup. Este bloque configura los parametros para la comunicacion UART (Serial),
para conectarse con el brazo robot Mitsubishi deben ser establecidos como se muestra en
la tabla 2.10.

Tabla 2.10. Parametros de configuracion de la libreria UART Setup

PARAMETRO DETALLE

Médulo UART Com2 (Rx), Com3 (Tx)
Velocidad de transmision 9600 bps

Bits de datos 8

Paridad No

Bits de parada 1

Pines de Tx y Rx A0, A1

Control de flujo por hardware Eg [))(TORI(UI?(;?:/ISTS

(Fuente: Autor)

La figura 2.36 permite visualizar el control UART Setup.

Module: UART 4_Setup
Baud (Bps) 9600
DM A Buffer. 512/512
Tx/Rx Pin: AD/AA

UART Setup

Figura 2.36. Control UART setup.

(Fuente: Autor)

Module UART. Este bloque configura la transmisién y recepciéon de datos, los parametros
del UART Setup deben coincidir con los del médulo UART, ademas de estos datos, también
se deben establecer otros adicionales como se muestra en la tabla 2.11. En la figura 2.37

se muestran los controles Tx y Rx del UART.

Tabla 2.11. Parametros de configuracion del médulo UART.

PARAMETRO DETALLE

Transferencia No blocking

Tipo de paquete ACII

Bit de parada CRLF (0x0OD 0x0A — “\r\n”).
Tiempo de muestreo 0,2 segundos

(Fuente: Autor)
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READY .
Module: USART2 Rx " JiM22 podule: USART2 Tx
Padket: Ascii Packet: Asii
Transfer: Mon-Blodking Transfer: Mon-Blodking
Ts {sec): O %4 » Jsingle Ts (s=ci: O
UART Fx UART Tx

Figura 2.37. Controles UART Tx y Rx.

(Fuente: Autor)

Cinematica Directa. La figura 2.38 muestra la programacion para realizar movimientos en
cada articulacion del brazo robot, desde la juntura 1 a 5 en movimientos de 3 grados por
cada pulsacién o sefial de transmision, sea girando en sentido horario o antihorario,
ademas se establece restriccion de un solo movimiento de juntura a la vez como medida

de seguridad no se pueden mover 2 o mas articulaciones simultaneamente.

Module: UART4_Rx
Packel: Ascll
Tramser Non-mocsmg TEADT it
Tsfscr 0.2 xeEtin]
J1 BAAS Jontaral +
Module: UART 4_Rx
Packel: Ascll
Transkr Mon-Bloking P i
Teimcr 07 Comversbnz
J1 MENDS Jurturat —
Modole: UDART4_Rx
Packel: Ascll
Trangier Non-Blocking RIS =
Te[scy 02 Comversbng
J2 WAAS Jontara? -+
kiodule: UART 4_Rx
Packat Al
Transkr Non-Bloking FEERR i
Ta{mc) 0.2 Comersbnd
J2 MENDS Junturaz —
Modole: UART4_fx
Packat Al
Transier Non-Bloking PERER, =
Ta[eeci 0.2 s orn 1)
I3 BAAS Joniaras + ol
kiodule: UART 4_Rx
Packeal: Ascll
Transkr Non-Bloking PR i
Ta{scy 0.2 Comversbng
J3 MENDS Juurzi —
Modole: UART4_fx
Packei- A=l
Transier Non-Bloking KR, =
Ta[emcy 0.2 Kamrerciyy
M MAS Jurturad -+
T
Transer Mon-Blodking READY L
Tai{sck 0.2 Comversbnd
J4 MENGS Jurtarzd — Logeal
Modole: UART4 R Cpestor]
e N S 7 S
Transier Non-Blocking
Tsfscy 0.2 Cximaeres o
U5 MAS Jarfaras —
Maodule: UART 4_Rx
Paste | READY |—s{ Comven  }—#{mi CelEShre  Comm@e
$E:;Fﬂ“;°"{"°"‘ g ey Feal?  To ConsEnnig
B MENOS S +

Figura 2.38. Cinematica directa para el robot Mitsubishi.

(Fuente: Autor)
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Cinematica Inversa. La figura 2.39 muestra la implementacion de las férmulas
establecidas en el capitulo 1 de la cinematica inversa del brazo robot Mitsubishi RV-2AJ,
tomando en cuenta que la formulacion se realizé con andlisis en grados y que Matlab
realiza el calculo en radianes, por tal razdn se debe realizar la conversion debido a que la

controlador del brazo trabaja con grados.

function [T1,T2,T3,T4,T5]= fon(X,¥,2Z)

grad=180/pi;

3Calculo del theta 1:

tl = atan(¥/¥);

3Calculo del theta 2:

t2=acos ((250°2+ (X*cosz (t1) +¥*sin(tl))*2-160°2)/ (500% (X*cos (t1)+¥*=3in({tl)} )} ...
+a3in((Z-300)/ (sqgrt (X 24¥~24(Z-300)"2))):

$Calculo del theta 3:

t3 = t2 - pi + acos( (16072 - (X*cos=(tl) + Y#=in(cl))”2 + 250°2) / 80000);

3Calculo del theta 4:

t4 = asin(l- cos(t2+t3)):

%Calculo del theta 5:

ts = (-3in(t2+t3))/cos(td);
Tl = tl*grad;
T2 = t2*grad;
T3 = t3*grad;
T4 = td*grad;
TS5 = t5*grad;

Figura 2.39. Formulas de la cinematica inversa.

(Fuente: Autor)

Custom Code. Esta funcién es programada en C, aqui se establece la comunicacién entre
la STM vy el robot Mitsubishi, se realizan las sentencias de control como: prender servos,
resetear alarmas, cambiar la velocidad de la trayectoria, abrir y cerrar gripper, setear varias
posiciones, la lectura de los sensores que se concentran en el hardware de entorno del

robot, activar y desactivar salidas digitales de las borneras, entre otras acciones.

En la Figura 2.40 se muestra el estado exterior del custom code en Simulink y se observan
las primeras entradas correspondientes a la cinematica Inversa las coordenadas x, y, z, A,
B y la velocidad de penetracion de la herramienta. Las siguientes entradas corresponden
a las Juntas de la cinematica directa para operar el brazo manualmente: J1, J2, J3, J4, J5.
Las salidas del custom code son las coordenadas en x, y, z, A, B que seran enviadas para
que el operador pueda visualizarlas en una pantalla tactii TFT LCD conectada en un

arduino.
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Figura 2.40. Custom code en Simulink.

(Fuente: Autor)

En la figura 2.41 se muestra una pequefa parte de la programacion en lenguaje C del

custom code de la referencia a

if (inl==1){
UB_Uart_SendString(COM2,"
Delay(506008) ;
UB_Uart_SendString(COM2,"
Delay(56800);
UB_Uart_SendString(COM2,"
Delay(5088);
UB_Uart_SendString(COM2,"
Delay(5800);
UB_Uart_SendString(COM2,"
Yelse if (inl==2){
UB_Uart_SendString(COM2,"
Yelse if (inl1==3){
UB_Uart_SendString(COM2,"
Delay(508080);
UB_Uart_SendString(COM2,"
lelse if (inl==4){
UB_Uart_SendString(COM2,"
Sensor=@;
telse if (inl==5){
UB_Uart_SendString(COM2,"
Yelse if (inl==6){
UB Uart SendString(COM2,"
telse if (inl==7){
UB_Uart_SendString(COM2,"
Yelse if (in1==8){
UB_Uart_SendString(COM2,"
Yelse if (in1==9){
UB_Uart_SendString(COM2,"
telse if (inl==18){

la ejecucion de la posicién de origen del brazo robot.

1;1; EXECHOPEN 1°,LFCR);

1;1;EXECSPD 58" ,LFCR);

1;1;EXECTOVRD 58",LFCR);

1;1; EXECPCOSIROP=(256,0,330,0.00,180.00,0.00)(6,8)",LFCR);
1;1;EXECMVS PCOSIROP",LFCR);

1;1;CNTLON",LFCR) ;

1;1;CNTLOFF",LFCR);

1;1;STOP", LFCR);

1;1;SRVON",LFCR) ;

1;1;SRVOFF",LFCR);
1;1; EXECHOPEN 1",LFCR);
1;1; EXECHCLOSE 1",LFCR);
1;1;RSTALRM", LFCR) ;

1;1;PPOSF",LFCR);

sprintf(STRING BUF,"1;1;EXECIOVRD %1.3F",in7);
UB_Uart_SendString(COM2,STRING_BUF,LFCR);

Figura 2.41. Custom code en programacion C.

(Fuente: Autor)

58



Este dispositivo (arduino mega — HMI TFT LCD tactil) no es parte de la solucion del
problema, por tal razon no se detalla en el presente proyecto sélo forma parte de la
comodidad al operador para la visualizacion de los datos tanto de la raspberry como de la

STM, incluyendo también un grado de estética en el controlador manual.

En la figura 2.42 se observa la programacion del custom code con respecto a la
configuracion de la comunicacion de la STM con el brazo robot. En este algoritmo se realizé
un cambio importante en la transmisién de los bits, ya que el bloque de Simulink de la

tarjeta solo permite enviar 7 bits de datos y el brazo recibe 8 bits de datos.

M bit PCE bit USART frame
"""""""""""""" SB | 8 bit data | STB |
""""""" 1 | | SB| 7bitdata | PB|STB|
1 e 1 SB | 9 bit data | STB |
T ] S8 | 8 bit data | PB | STB |

void USART_StructInit(USART _InitTypeDef* USART_InitStruct)
'* USART_InitS

{
/ - Struct members default value */
USART_InitStruct->USART_BaudRate = 9600,
USART_InitStruct->USART WordlLength = USART_WordlLength_8b;
USART InitStruct-»USART StopBits = USART StopBits 1;
USART InitStruct-»>USART Parity = USART Parity No ;
USART _InitStruct->USART Mode = USART Mode Rx | USART Mode Tx;
USART_InitStruct->USART_HardwareFlowContreol = USART_HardwareFlowControl_None;

Figura 2.42. Comunicacion con el brazo robot Mitsubishi RV-2AJ.

(Fuente: Autor)

El resto de la programacion es referente al HMI-FTP con arduino mega que sélo se utiliza
para el monitoreo de los datos. En los anexos se encontrara la programacion mas

importante de esta aplicacion.

Para finalizar se realiza la administracion de los datos, realizando un conteo de los tipos de
patrones: estrellas, pentagonos, angulos T, como también la organizacion en colores y
tamanos de los patrones. Este proceso se realiza en un Matlab function con programacion

convencional.
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3. PRUEBAS Y RESULTADOS

Este capitulo se compone de un conjunto de pruebas realizadas a cada seccion del trabajo,
para verificar los datos y ratificar la operatividad del sistema. Asi también se podra
comprobar la comunicacion entre los diferentes dispositivos como la Raspberry P, la tarjeta
STM vy el controlador del robot Mitsubishi RV-2AJ.

La seccion 1 a comprobar consiste en el proceso de vision artificial con los 7 momentos
invariantes de HU, para cada patron los resultados deben ser diferentes, aunque la
tendencia no debe variar, asi se evidenciara que tanto el tamafio, color, escala, rotacion y

translacion son parametros invariantes en este proceso.

La seccién 2 a demostrar es el proceso de reconocimiento del patrén a través de la red
neuronal, en donde se realizaran varios experimentos con los patrones en tres colores, en

tres tamafios, en diferentes posiciones y giros de la escena, obteniendo hasta 60 pruebas.

Para la seccién 3 se implementd un algoritmo neuro-difuso como solucién a la velocidad
de penetracion de la herramienta, esta prueba consiste en comparar el acabado final que
se obtiene utilizando una sola velocidad de penetracion con los tres materiales de

fabricacion de los patrones, con el resultado obtenido del neuro-difuso.

En esta seccion 3 también se realiza una prueba adicional se compara el resultado
implementando un sistema de inferencia difusa (s6lo I6gica difusa) con el algoritmo neuro-
difuso para conocer si su implementacion no esta sobre utilizada. Cabe mencionar que la
I6gica difusa se desarrolla con el mismo disefio que el algoritmo hibrido neuro-difuso crea

automaticamente.

3.1. Prueba Vision Artificial

Los resultados de los momentos invariantes de Hu, de un ejemplo de cada patron se

muestran a continuacion
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Tabla 3.1. Respuestas de los 7 momentos invariantes de Hu.

MOMENTO PENTAGONO | ANGULO | ESTRELLA
Momento 1 78 65 67
Momento 2 402 274 336
Momento 3 550 215 436
Momento 4 778 371 581
Momento 5 1474 665 1115
Momento 6 994 509 786
Momento 7 1458 743 1117

(Fuente: Autor)

Se puede observar que los momentos tienen una clara diferencia entre los patrones,

ventaja para que la red neuronal pueda clasificar las formas de una manera mas exacta.

Dichos parametros no deben variar de una forma considerable si el mismo patron rota, se

traslada o cambia su tamano.

Enlatabla 3.2 se demuestran los 7 momentos de Hu con el patron pentagono, en la tabla

3.3 se muestran los momentos del patron angulo, y en la tabla 3.4 se visualizan los

momentos invariantes del patron estrella.

Tabla 3.2. Momentos de dos pentagonos.

PATRON: PENTAGONO MOMENTOS MOMENTOS
FIGURA A FIGURA B

79 79

419 398

593 541

769 797

1456 1504

991 1007

1456 1461

(Fuente: Autor)

Enla figura A de la tabla 3.2 el patron se encuentra un poco centrado y alineado a la imagen

en tamafo grande, de color negro; en la figura B se encuentra trasladado a la esquina

superior derecha, en tamafio mediano y rotado un angulo aproximado de 30°, de color café.
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Tabla 3.3. Momentos de dos angulos en T.

PATRON: ANGULO MOMENTOS MOMENTOS
FIGURA A FIGURA B

64 66

269 272

208 212

373 387

664 662

508 506

747 744

(Fuente: Autor)

En la figura A de la tabla 3.3 el patrén se encuentra inclinado aproximadamente 45° en
tamafo grande, de color verde y trasladado a la esquina superior derecha, en la figura B
se encuentra casi en el centro de la imagen en tamafio pequefo y rotado un angulo

aproximado de -45° de color café.

Tabla 3.4. Momentos de dos estrellas.

PATRON: ESTRELLA MOMENTOS MOMENTOS
FIGURA A FIGURA B
67 68
326 337
428 437
589 572
1098 1107
792 778
1121 1092

(Fuente: Autor)

En la figura A de la tabla 3.4 el patron se encuentra alineado, en tamafio pequefio, de color
café y trasladado al borde superior de la imagen; en la figura B se encuentra casi en el
centro de la imagen en tamano grande, rotado un angulo aproximado de 180°, de color

verde.

Como se analiza en todos los ejemplos del mismo patrén, los momentos invariantes de Hu
deben ser valores muy cercanos, y en cambio entre los diferentes patrones deben ser
valores muy distantes para ser utilizados en la red neuronal de reconocimiento de patrones,

sobre todo para tener mayor exactitud en la clasificacion.
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3.2. Prueba de Reconocimiento

Para analizar el comportamiento de esta seccién se toman los datos de 10 ejemplos de
cada patrén. Para las pruebas de reconocimiento se toman en cuenta las siguientes

configuraciones de entradas y salidas de la red en la tabla 3.5.

Tabla 3.5. Configuracion de las entradas y salidas de la red neuronal artificial.

ENTRADAS TIPO COLUMNA
PENTAGONO | ANGULO | ESTRELLA
AREA 81 12 60
MOMENTO 1 78 65 67
MOMENTO 2 402 274 336
MOMENTO 3 550 215 436
MOMENTO 4 778 371 581
MOMENTO 5 1474 665 1115
MOMENTO 6 994 509 786
MOMENTO 7 1458 743 1117
1 1 0
SALIDAS TIPO 1 0 1
COLUMNA
0 1 1

(Fuente: Autor)

Para la primera prueba se configuran 4 neuronas en la capa oculta, obteniendo los

siguientes resultados indicados en la tabla 3.6.

Tabla 3.6. Prueba de reconocimiento con 4 neuronas en la capa oculta.

# Prueba | PENTAGONOS | ESTRELLAS ANGULOS T
1 NO reconocido Reconocido Reconocido
2 Reconocido NO reconocido | NO reconocido
3 NO reconocido Reconocido Reconocido
4 Reconocido Reconocido Reconocido
5 Reconocido NO reconocido Reconocido
6 Reconocido NO reconocido | NO reconocido
7 NO reconocido | NO reconocido Reconocido
8 NO reconocido Reconocido NO reconocido
9 Reconocido Reconocido Reconocido
10 Reconocido Reconocido Reconocido

(Fuente: Autor)
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Posteriormente se calcula el error del sistema. La suma de los patrones reconocidos se

muestra en la primera fila de la tabla 3.7, y en la segunda fila se calcula el error con los

modelos no reconocidos.

Tabla 3.7. Error de reconocimiento de patrones con 4 neuronas en la capa oculta.

PENTAGONOS | ESTRELLAS | ANGULOS T
SUMA: 6/10 6/10 7/10
ERROR: 40% 40% 30%

(Fuente: Autor)

El error total del sistema de reconocimiento es del: 36,7%

Para la segunda prueba se configuran 16 neuronas en la capa oculta y se tienen los

siguientes resultados, mostrados en la tabla 3.8.

Tabla 3.8. Prueba de reconocimiento con 16 neuronas en la capa oculta.

# Prueba PENTAGONOS ESTRELLAS ANGULOS T
1 Reconocido Reconocido Reconocido
2 Reconocido Reconocido Reconocido
3 Reconocido NO reconocido Reconocido
4 Reconocido Reconocido Reconocido
5 Reconocido Reconocido Reconocido
6 Reconocido Reconocido NO reconocido
7 NO reconocido Reconocido Reconocido
8 Reconocido Reconocido Reconocido
9 Reconocido NO reconocido Reconocido
10 Reconocido Reconocido Reconocido

(Fuente: Autor)

La suma de los patrones reconocidos se muestra en la primera fila de la tabla 3.9, y en la

segunda fila se calcula el error con los modelos no reconocidos.

Tabla 3.9. Error de reconocimiento de patrones con 16 neuronas en la capa oculta.

PENTAGONOS | ESTRELLAS | ANGULOS T
SUMA: 9/10 8/10 9/10
ERROR: 10% 20% 10%

(Fuente: Autor)
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El error total del sistema de reconocimiento es del: 13,33%

Para la tercera prueba se configuran 30 neuronas en la capa oculta y se tienen los

siguientes resultados, mostrados en la tabla 3.10.

Tabla 3.10. Prueba de reconocimiento con 30 neuronas en la capa oculta.

# Prueba PENTAGONOS ESTRELLAS ANGULOS T
1 Reconocido Reconocido Reconocido
2 Reconocido Reconocido Reconocido
3 Reconocido Reconocido Reconocido
4 Reconocido Reconocido Reconocido
5 Reconocido Reconocido Reconocido
6 Reconocido Reconocido Reconocido
7 Reconocido Reconocido Reconocido
8 Reconocido Reconocido Reconocido
9 Reconocido Reconocido Reconocido

10 Reconocido Reconocido Reconocido

(Fuente: Autor)

La suma de los patrones reconocidos se muestra en la primera fila de la tabla 3.11, y en

la segunda fila se calcula el error con los modelos no reconocidos.

Tabla 3.11. Error de reconocimiento de patrones con 30 neuronas en la capa oculta.

PENTAGONOS | ESTRELLAS | ANGULOS T
SUMA: 10/10 10/10 10/10
ERROR: 0% 0% 0%

(Fuente: Autor)

El error total del sistema de reconocimiento es del: 0,0%

Se realizaron otros experimentos configurando la capa oculta con otros valores, sin
embargo, no se presentan los resultados por ser muy repetitivos, las 3 pruebas
demostradas con 4, 16, 30 neuronas en la capa oculta, son las mas representativas en la
evolucién de los resultados. A continuacion, se resumen los ensayos realizados con todos

los patrones de forma variada, en la tabla 3.12.
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Tabla 3.12. Resumen de las pruebas de reconocimiento.

# neuronas # de patrones # Error

capa oculta reconocidos iteraciones [%]
4 19/30 129 36,7
8 23/30 217 23,3
10 24/30 246 20,0
16 26/30 258 13,3
30 30/30 301 0,0
90 30/30 1000 0,0

(Fuente: Autor)

3.3. Prueba de Velocidad de Penetracion de la Herramienta

Esta seccion es implementada con la herramienta anfisedit de Matlab, el objetivo es
comparar directamente los resultados con un proceso de ldgica difusa simple con la
herramienta fuzzy de Matlab para evaluar la 6ptima o sobre utilizacion del algoritmo neuro-

difuso en esta sencilla aplicacion.

El proceso de logica difusa para la comparacion se crea con el mismo disefio y las mismas
configuraciones que la herramienta anfisedit construye automaticamente, con el objetivo

de obtener informacion relevante para dicha comparacion dada en las figuras 3.1y 3.2.
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Figura 3.1. Logica difusa simple para la velocidad de penetracion.

(Fuente: Autor)
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File Edit Yew Options

input1 = 120

Figura 3.2. Neuro-difuso para la velocidad de penetracion.

(Fuente: Autor)

La tabla comparativa 3.13 evidencia que configurando la misma entrada, los resultados
son iguales tanto en el proceso de légica difusa simple y el algoritmo neuro-difuso.
Partiendo de esta premisa se puede asegurar que el algoritmo neuro-difuso esta sobre
utilizado, en esta sencilla aplicacion bastaria con implementar un sistema de inferencia

difuso simple.

Tabla 3.13. Comparacion entre FIS y neuro-difuso.

Entrada FIS Neuro-difuso
1 0,04 0,0405
50 0,33 0,329
100 0,62 0,623
128 0,79 0,79
200 1,62 1,62
255 2,25 2,25

(Fuente: Autor)

Por lo tanto se puede aseverar que el modelo hibrido neuro-difuso trabaja generando un
sistema de inferencia difuso a partir de un disefo creado por una red neuronal, en donde
el usuario se encarga de proporcionar ejemplos de comportamiento y el sistema resuelve
la problematica con las caracteristicas de adaptabilidad, exactitud e inteligencia que se

requiere.
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Oftra prueba realizada en esta seccion es el resultado del acabado final en la perforacion
realizada con 1 sola velocidad en todos los materiales como solucion primitiva al problema,
y comparandola con el resultado de la variacion de velocidad del algoritmo neuro-difuso.

Para lo cual, se presentan varias fotografias de acuerdo al material.

De esta manera, se muestra, las perforaciones a una velocidad de avance universal para
todos los materiales de 3 mm/s a la izquierda y a la derecha a la velocidad establecida
por el algoritmo neuro-difuso, en espuma flex en la figura 3.3, en balsa en la figura 3.4 y en

parafina en la figura 3.5.

Figura 3.3. Resultado del acabado de la perforacion en espuma flex.

(Fuente: Autor)

v=2.34mm/s

Figura 3.4. Resultado del acabado de la perforacion en balsa.

(Fuente: Autor)
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- v=3mm/s

Figura 3.5. Resultado del acabado de la perforacion en parafina.

(Fuente: Autor)

3.4. Prueba de Cinematica Inversa en el brazo robot.

Otra seccion a someter a experimentacion son las coordenadas sobre el plano X-Y donde
se realiza la perforacién. Tomando en cuenta que la imagen procesada es de 160 x 120
pixeles, para lo cual se debe realizar una regla de tres con las dimensiones del area de
trabajo, a continuacién se muestra la tabla 3.14 del HMI con las coordenadas enviadas al

brazo y en el teach pendant con las coordenadas recibidas.

Tabla 3.14. Ejemplos de pruebas de las coordenadas.

COORDENADAS EN COORDENADAS EN EL TEACH PENDANT DEL ROBOT
EL HMI MITSUBISHI

(Fuente: Autor)

El controlador del brazo robot Mitsubishi RV-2AJ permite establecer posiciones con una
precision de 1 decimal y la comunicacion UART no permite transmitir ni recibir decimales,
so6lo numeros enteros por lo tanto el manipulador siempre va a trabajar a 0% de error en la
seccion de coordenadas de perforacion. Se decidié que el centroide de la figura debe ser

el punto para la perforacién, aunque conociendo ya la clasificacion, se puede cambiar la
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coordenada para que cada patron se maquine en un lugar diferente a la conveniencia del
proceso. En la figura 3.6 se indica el centroide calculado de la figura.

Para transformar las coordenadas de la imagen es decir de la vision artificial a las
coordenadas del area de trabajo del robot con la cinematica inversa, se debe realizar la

ecuacioén de conversion que se puede analizar en la figura 3.7.

Figura 3.6. Centroide para la perforacion.

(Fuente: Autor)

(159, -376)

@ coordenadas de vision artificial
@ coordenadas del brazo robot

Xb =159 - (1,56 Xv)
Yb= (1,78 Yv) - 376

Xb: Coordenada x del brazo robot
Yb: Coordenada y del brazo robot

(160,120) y Xv: Coordenada x de vision artificial
- (-91,-162) Yv: Coordenada y de vision artificial

(159, -162)

Figura 3.7. Conversion de Coordenadas.
(Fuente: Autor)

La figura 3.8 evidencia las coordenadas enviadas desde la Raspberry Pl hacia la STM
indicadas en el HMI TFT touch que coinciden con las coordenadas recibidas en el brazo

robot mostradas en el teach pendant.

70



INGRESADAS

X: —16
¥v: —244
Z: 243
A: —-989
B: 188

Figura 3.8. Coordenadas en HMI y en el teach del brazo robot.

(Fuente: Autor)

Todo el proceso en la planta se muestra en las imagenes de las figura 3.9 y 3.10

Figura 3.9. Implementacion completa del proceso.

71



Figura 3.10. Perforacion.

(Fuente: Autor)
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4. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

4.1. Conclusiones

Se desarroll6é un sistema adaptativo para el reconocimiento de patrones en un entorno real
implementado con visidon artificial e inteligencia a través de una red neuronal para la
clasificacion y un algoritmo neuro-difuso tipo ANFIS para el establecimiento de la velocidad
de penetracion de la herramienta manipulada por un brazo robot Mitsubishi modelo RV-

2AJ, controlado a través de tarjetas con arquitectura ARM.

El modelo cinematico inverso del robot Mitsubishi permitio llegar a las coordenadas x e y
del centroide en el patrén, realizando la relacion entre las dimensiones de la imagen con
las dimensiones del area de trabajo, con este proceso también se logré llevar al

manipulador a la coordenada en z con la velocidad de penetracion de la broca.

Los momentos invariantes de Hu calculados de cada imagen permitieron extraer 7
caracteristicas para diferenciar la forma entre cada patrdn, e incluyeron en las entradas de
la red neuronal artificial las propiedades de invariancia ante la traslacion, tamafo, color y
rotacion del modelo dentro de la escena ya que en la industria real el entorno no es
controlado. Se incluyé ademas una caracteristica extra calculada con el area del modelo a
través de un proceso de légica difusa para distanciar mas las caracteristicas de un patron

con otro.

El proceso de reconocimiento se implementé en Matlab a través de una red neuronal
artificial de 8 entradas y 3 salidas, en las entradas se establecieron los 7 momentos
invariantes mas el area difusa y en la salida los valores digitales para los 3 patrones, se
realizaron una cantidad importante de experimentos para determinar el numero de
neuronas en la capa oculta, en donde se asegur6 que 30 neuronas dan como resultado un
error del 0%. Como prueba final al reconocimiento se le presentd una estrella de 4 puntasy
una de 6 puntas es decir patrones desconocidos, el sistema los reconocié como estrellas,
aunque la forma aprendida fue una estrella de 5 puntas, confirmando la caracteristica de

adaptabilidad del sistema.
Se utilizaron dos tarjetas de arquitectura ARM, la primera es STM32 para la resolucion de

la cinematica y comunicacién con el robot Mitsubishi RV-2AJ y la segunda es una

Raspberry Pl v3 para la resolucion de la vision artificial, red neuronal, logica difusa y el
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algoritmo neuro-difuso es decir para la inteligencia artificial. Se implementoé la solucion en
2 tarjetas ya que la STM no permite realizar vision artificial de manera versatil y menos
costosa que Raspberry PI, este inconveniente se convirtié en una ventaja para no saturar
la memoria en una sola tarjeta al consumir recursos considerables por la cantidad de

funciones de programacion utilizadas.

La comunicacion entre la STM y el brazo robot Mitsubishi se realizd bajo la interfaz serial
RS232 con protocolo UART, los inconvenientes con el tamafio de trama y paridad se
resolvieron bajo programacion en cédigo C ya que la implementacion de la solucion en
general fue con lenguaje simulink de Matlab. Y los inconvenientes de hardware se
solucionaron a través de un convertidor TTL a RS-232 debido a que la tarjeta posee un
puerto UART TTL de (0V a 5V) y el brazo robot acepta una comunicacion serial RS232 de
(-12V a +12V).

La transmision y recepcion de datos entre la Raspberry Pl y la STM también se resolvié a
través del protocolo UART gracias a que la STM posee 4 puertos para este tipo de
comunicacion. Adicionalmente se desarrollé6 una interfaz HMI de una TFT con arduino
mega solo para controlar el brazo manualmente, para resetear alarmas y para monitorear
posiciones, siendo solo un complemento que no es parte de la problematica o de la solucién

no se presento el proceso de construccion.

Se realizaron 10 pruebas para cada patron ajustando el nimero de neuronas en la capa
oculta, las primeras pruebas se experimentaron con solo 4 obteniendo un error alto de
36,7%, las segundas pruebas se aumentaron a 16 neuronas y el error se redujo al 13,33%
y configurando la capa oculta con 30 neuronas el error fue de 0%, se hizo una ultima prueba
con 90 neuronas para comprobar el comportamiento del sistema sin embargo el error

coincidié al 0% en una muestra de 10 modelos pero las iteraciones se dispararon a 1000.

En la prueba de velocidad de penetracion de la herramienta se implemento el algoritmo
hibrido neuro-difuso tipo anfis como propuesta a la solucion, sin embargo también se
dised una sistema de inferencia difuso simple, los dos procesos entregaron los mismos
resultados, por lo que se puede asegurar que el hibrido esta sobre utilizado para esta
aplicacion relativamente sencilla. El aprendizaje que se pudo obtener de esta seccién es la
utilizacion de las nuevas y modernas herramientas en Matlab donde el usuario se encarga
solo de proporcionar ejemplos de comportamiento y el sistema resuelve la problematica

con las caracteristicas de adaptabilidad, exactitud e inteligencia que se requiere.
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La implementacion del algoritmo neuro-difuso permitié obtener un acabado mas exacto en
la perforacién, dependiendo del material del cual fueron construidos los patrones, porque
si se establecia una sola velocidad de perforacion para todos los materiales, los resultados

no son satisfactorios.

El controlador del brazo robot Mitsubishi RV-2AJ permite establecer posiciones con una
precision de 1 decimal y la comunicacion UART no permite transmitir ni recibir decimales,
so6lo numeros enteros por lo tanto el manipulador siempre va a trabajar a 0% de error en la

seccion de coordenadas de perforacion.

Se liberd al brazo robot Mitsubishi del software propietario costoso y licenciado Ciros, a
través de la implementacion del controlador inteligente con ARM, programado con simulink
de Matlab, para lo cual se interfirié la comunicacion con el hyperterminal del computador
para la extraccion de los comandos y las instrucciones fundamentales para el control de la

cinematica directa e inversa del brazo robot.
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4.2. Recomendaciones

Para un trabajo futuro, se recomienda crear el programa de comunicacién con la
configuracion del protocolo serial en la tarjeta Raspberry Pl para transmitir y recibir
directamente los datos con el brazo robot Mitsubishi modelo RV-2AJ, ya que esta tarjeta
posee la ranura para memoria externa extensible en gigabytes en la cual se puede

desarrollar un sin numero de aplicaciones programadas en diferentes lenguajes.

Si se desea que el sistema inteligente aprenda a reconocer patrones mas complejos
también se necesita incluir un sistema de iluminacién controlada para el escenario, en este
trabajo no se implementé gracias a que los patrones son relativamente faciles en forma y

ademas la resolucion de la camara esta acorde para una variacion de luz considerable.

Para un trabajo futuro en el que se desee incorporar patrones no uniformes, en la seccion
de vision artificial se recomienda el manejo de filtros, relleno de agujeros, métodos de

erosion y dilatacion, entre otros para mejorar el calculo de los momentos invariantes de Hu.

El método ART Fuzzy es un algoritmo neuro-difuso que permite clasificar modelos a través
de la categorizacioén, siendo este un método moderno se recomienda su implementacion
para el reconocimiento de las figuras ya que permite guardar una nueva categoria no similar
a las aprendidas, propiedad que puede mejorar la propuesta de solucion planteada en este

trabajo de tesis.

Se recomienda estudiar por anticipado el protocolo de uso del sistema brazo robot
Mitsubishi RV-2AJ para no provocar errores irreversibles y choques que puedan dafiar la
maquina. Ademas las Juntas deben ser A=0° y B=180° para que el efecto final en este caso
el taladro realice la perforacion perpendicularmente al plano XY, ya que si A y B toman
otros valores el brazo robot si llegara a la coordenada exacta, pero su mufeca abra rotado

y el trabajo realizado no sera satisfactorio, o la broca puede llegar a fracturarse.
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ANEXO 1

COMANDOS TRANSMISION/RECEPCION BRAZO ROBOT

COMANDOS ACCION DETALLE

TrONTLORE | Finatza ol sstema de ontlno
1;1;SRVON Enciende los servos del brazo.
1:1;SRVOFF Apaga los servos del brazo.
1:1;EXECHOPEN 1 Abre el gripper
1;1;EXECHCLOSE 1 Cierra el gripper
1;1;STOP Detiene el programa en ejecucion
1;1;RSTALRM Resetea todas las alarmas

. Solicita la posicién actual del Respuesta:. ) . A-
1;1;PPOSF 0KX;178.20;Y;3.04;Z;631.88;A;0.

brazo

62;B;63.79;,6,0;70;0.00;00000000

1;1;EXECJOVRD X

Establece la velocidad para
movimientos lineales

Velocidad entre 1 y 100%.

1,1;EXECJCOSIROP=
(J1,J2,J3,0.000,J5,J6)

Define las coordenadas para el
movimiento por Juntas.

Ejemplo:
1;1;EXECJCOSIROP=(5.00,-
40.00, 0.00,0.00,0.00,5.00)

1;1;EXECMOV
J_CURR + JCOSIROP

Ejecuta el movimiento por Juntas
con los datos anteriores

1;1;EXECSPD X

Establece la velocidad para
movimientos en X,Y,Z.

Velocidad entre 1 a 100%

1:1;EXECPCOSIROP
=(X,Y,Z,A,B,0.00)(6,0)

Define las coordenadas para el
movimientoen X, Y, Z

Ejemplo:
1;1;EXECPCOSIROP=(104.95,4.
80, 602.91, 0.29, 83.79,0.00)(6,0)

1;1;EXECMOV
PCOSIROP

Ejecuta el movimiento por
coordenadas

1;1;l0SIGNALO;0

Solicita el estado de los sensores

Respuesta de ejemplo:

Qok820000, indica que el sensor
de la pinza esta activado.

1;1;NEW Para crear un nuevo programa.
11°LOAD Permite asignar un nombre al Ejemplo:1;1;LOAD=NOMBRE

Y programa. DEPROGRAMA
1;1;PRTVERLISTL Crea una lista para posiciones.
1:9:LISTL< Crea una lista para.gsignar los

slots de programacion.

a. Envia las posiciones ingresadas Ejemplo:
1:9,EMDAT en el programa. 1;9;EMDAT 10\v20\v30\v40
1:1:SAVE Guarda el programa en la

controlador del brazo robot
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ANEXO 2

ALGORITMO DE MOVIMIENTO DEL BRAZO ROBOT CON

CINEMATICA DIRECTA

INICIO ]

PRENDER

SERVOS <

SELECCIONAR:
Juntas
Velocidad
Gripper
Reset

h 4

iAlarma
Activada?

Presionar reset

iVelocidad
establecida?

Velocidad

iJunta
Seleccionada?

Junta sl
+ Seleccionada

NO

¢ Regresar?

Sl

[ FIN ]
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ANEXO 3
ALGORITMO DE MOVIMIENTO DEL BRAZO ROBOT CON
CINEMATICA INVERSA

INICIO

PRENDER
SERVOS

h 4

Activacién de Alarma
Presionar reset

¢ Posicion
alcanzable?

Mover a posicion
establecida

}

Visualizacion de
posicion actual

!

¢ Realizar
comprobacion de
coordenadas?

+ Brazo se posiciona en HOME
+ Calculos cinematica inversa
+ Novimiento a la nueva

}

Visualizacion de
nueva posicion
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ANEXO 4
TRANSMISION DE DATOS SERIALES A TRAVES DE LA

RASPBERRY PI
Qi
1o
s}
e |
D! NI
P O Ward 42
=]
. To
B B
O

Thks c e
D L %]

Coumer 2°4 ——

yokxer Ly
NN e
a Swor
Swhen
Qi
1
el
e |
U Y >
L]
Low By - ot L

=]
o
= E
™D

Mulyp EXer &2
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ANEXO 5
INICIACION DEL PROCESO RASPBERRY PI

7

!

HATRERHRIER

i : 1
s R
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ANEXO 6
PROGRAMACION EN MATLAB

A continuacion se muestra la programacion mas importante del proyecto de tesis que

contienen los Matlab Functions para Raspberry Pl en algunos procesos:

SVisién Artificial SEGMENTACION: Posterior a la adquisicién con la
camara.

az2= not (a2);
[L Ne]= bwlabel (a2, 8);
indice = 0;
dim = regionprops (L) ;
%$Para eliminar sombras y manchas
if Ne ~= 1
for i=1: (Ne-1)
if dim(i) .Area > dim(i+1) .Area
indice=i;

else
indice = i+1;
end
end
end
1if Ne==
indice = 1;
end

$INICIO DEL CALCULO DE LOS MOMENTOS INVARIANTES

function [momentosHu,M,N,gris]= fcn (imag)
m=zeros (4) ;
e=zeros (4) ;

%imag=imread ('pentagono.jpg');
%Sa=rgb2gray (imag) ;

a=imag;

$figure(l), imshow(a),title('Imagen');
F = double(a);

[M, N] = size(F);

[x, y] = meshgrid(1:N, 1:M);

oe

Transformar x, y, F en vectores columna

x = xX(:);

y = y(:);
F=F(:);

% DIP

m(l,1) = sum(F);
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% Para la divisidén por cero
if (m(1,1) == 0)

m(l,1) = eps;
end

% Momentos centrales
% En simulink no se aceptan estru
se transforma la programacidén a m

m(2,1) = sum(x .* F);

m(l,2) = sum(y .* F);

m(2,2) = sum(x .* y .* F);
m(3,1) = sum(x.”2 .* F);
m(l,3) = sum(y.”2 .* F);
m(4,1) = sum(x.”3 .* F);
m(l,4) = sum(y.”"3 .* F);
m(2,3) = sum(x .* y."2 .* F);
m(3,2) = sum(x."2 .* y .* F);

$Momentos de tercer orden
xbar = m(2,1) / m(1,1);
ybar = m(1,2) / m(1,1);

cturas o datos en celdas por esta razdn
atrices.

e(2,2) = (m(2,2) - ybar*m(2,1)) / m(1,1)"2;

e(3,1) = (m(3,1) - xbar*m(2,1)) / m(1,1)"2;

e(1,3) = (m(1,3) - ybar*m(l 2)) / m(1,1)"2;

e(4,1) = (m(4,1) - 3 * xbar * m(3,1) + 2 * xbar”2 * m(2,1)) / m(1l,1)"2.5;
e(l,4) = (m(1,4) - 3 * ybar * m(1,3) + 2 * ybar"2 * m(1,2)) / m(1,1)"2.5;
e(3,2) = (m(3,2) - 2 * xbar * m(2,2) - ybar * m(3,1) + 2 * xbar"2 *
m(1,2)) / m(l,1)"2.5;

e(2,3) = (m(2,3) - 2 * ybar * m(2,2) - xbar * m(1,3) + 2 * ybar"2 *
m(2,1)) / m(1,1)"°2.5;

%Resultados de los momentos invar
phi=zeros (1,7);

phi(l) = e(3,1) + e(1,3);

phi (2) (e(3,1) - e(1,3))"2 + 4~*
phi(3) = (e(4,1) - 3*e(2,3))"2 +
phi(4) = (e(4,1) + e(2, 3))A2 + (e
phi(5) = (e(4,1) - 3*e(2,3)) * (e
3* (e(3,2) + e(1,4))"2 ) + (3*e (3
(3*(e(4,1) + e(2,3))72 - (e(3,2)
phi(6) = (e(3,1) - e(1,3)) * ( (e

*

) + 4 * e(2,2) e(4,1) + e(2,3)
phi(7) = (3*e(3,2) - e(l,4)) * (e

3% (e(3,2) + e(1,4))"2 ) + (3*e(2,

(3*(e(4,1) + e(2,3))72 - (e(3,2)

momentosHu = (abs(-sign(phi).* (lo

gris=a(l,1);
for i=1:M
for j=1:N
if a(i,j) < gris
gris= a(i,Jj);
end
end
end

iantes de Hu

e(2 2)72;

(3*e(3,2) - e(1,4))"2;

(3,2) + e(l,4))"°2;

(4,1) + e(2,3)) * ((e(4,1) + e(2,3))"2 -
' ) - e(l, 4)) * (e(3,2) +e(l,4)) *

+e(l,4))"2 );

(4,1) + e(2,3))72 - (e(3,1) + e(1,4))"2
) * (e(3,2) + e(1,4));

(4,1) + e(2,3)) * ((e(4,1) + e(2,3))"2 -
3) —e(4,1)) * (e(3,2) + e(l,4)) *

+e(l,4))72);

gl0 (abs (phi)))))*100;
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$RED NEURONAL:
function fig det = fcn(salidafuzzy,momentosHu)

RedIN=[salidafuzzy, momentosHu];
EntradaRED= fix (RedIN)'

Figura = round (RedNeuronalFig (EntradaRED)) ;

if Figura(l,1) == 0
fig det=1;

elseif Figura(2,1l) == 0
fig det=2;

elseif Figura(3,1) == 0
fig det=3;

else
fig det=0;

end
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