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Resumen

La precisién en el posicionamiento de robots manipuladores es un factor clave en la
industria, ya que influye en la calidad y eficiencia de los procesos automatizados. Esta
tesis presenta un enfoque basado en vision estéreo y redes neuronales convolucionales
(CNN) para mejorar la mediciéon de posiciones articulares en un brazo robdtico. Se
empled la camara Intel RealSense D435, capaz de proporcionar datos de profundidad
con alta resolucion, y un algoritmo de aprendizaje profundo que analiza las posiciones
angulares de los eslabones del robot. La metodologia incluyé la implementacion de un
sistema redundante con encoders y la validacién de los resultados mediante métricas
de precisién en posicionamiento. Los experimentos demostraron que el uso combinado
de visién estéreo y CNN logra una reduccion significativa de los errores geométricos,
alcanzando una precisién superior a 0.1 mm, pero competente, cumpliendo asi con los
estandares industriales. Este sistema tiene aplicaciones potenciales en manufactura,
roboética colaborativa y automatizacion industrial, donde la precisién y estabilidad en
el tiempo son requisitos fundamentales.

Palabras clave: Brazo robético, visién robdtica, degradacion de precision, visién
estereoscopica, camara de profundidad.

Abstract

Precision in the positioning of robotic arms is a key factor in industry as it influences
the quality and efficiency of automated processes. This paper presents an approach
based on stereovision and convolutional neural networks (CNN) to improve the measu-
rement of joint positions in a robotic arm. The Intel RealSense D435 camera, which can
provide high-resolution depth data, and a deep learning algorithm that analyzes the an-
gular positions of the robot joints were used. The methodology involved implementing
a redundant system with encoders and validating the results using position accuracy
metrics. The experiments showed that the combined use of stereo image processing and
CNN achieved a significant reduction in geometric errors with an accuracy of better
than 0.1 mm. This system has potential applications in manufacturing, collaborative
robotics and industrial automation, where accuracy and stability over time are impor-
tant requirements.

Keywords: Robotic arm, robotic vision, precision degradation, stereo vision, depth
camera.
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I. Introducciéon

Un robot manipulador es un brazo mecanico articulado formado de eslabones co-
nectados a través de articulaciones que permiten un movimiento relativo entre dos
eslabones consecutivos [1]. El ndmero de grados de libertad (DoF) de un brazo robético
se define como el nimero de coordenadas independientes o minimas necesarias para
describir su posicién [2]. Los robots se emplean para mover y manipular herramien-
tas llamadas efectores finales, estos pueden ser pinzas, varillas de soldadura, taladros,
chupones, cdmaras u otras, segin sus aplicaciones [3].

En la figura 1 se muestran las posiciones angulares de cada articulacién 6, 65 y 03
de un robot de 3 DoF. Ademas, se muestra el extremo donde se conecta el efector final
del robot con posicién cartesiana (z,vy, z) [1, 4].

La medicién de una articulacién se realiza en unidades angulares (grados o radia-
nes), y se utilizan sensores como encoders, tacémetros, giroscopios, u otros [1]. Ademads,
se puede utilizar dos o mas sensores, a estos se les conoce como redundantes. La re-
dundancia es el uso de dos o mas instrumentos de medicién en paralelo, de forma que
cualquiera de ellos o en conjunto puedan proporcionar la medicién requerida. Tam-
bién puede aplicarse en sistemas en los que determinados componentes de los mismos
degradan gravemente la precisién total [5].

Figura 1: Brazo robdtico de 3 DoF.

La precision del robot se denomina su capacidad para alcanzar un punto determi-
nado en el espacio de trabajo [6]. La precisién en el posicionamiento del efector final
puede utilizarse para evaluar el rendimiento de un robot industrial [3].

A la perdida de precision en el posicionamiento del efector final se le conoce como
degradacién de precision [7, 8, 9], y a esta se pueden agrupar en tres grupos, los que se
generan por danos o deformaciones estructurales en los eslabones o errores geométricos.
Ademas, los no geométricos como la friccién y la holgura de los engranajes. Y por
ultimo las que se generan por errores computacionales [10, 11].

Dentro de los errores geométricos esta la tolerancia, que se refiere a la relacién entre
la medicion real de una pieza ya fabricada, y la medida tedrica que deberia tener. El
juego, que es la diferencia entre las medidas del agujero de una pieza y la del eje donde
esta se conecta. La elasticidad y excentricidad, que tienen relacién entre las fuerzas
aplicadas al robot y las correspondientes deformaciones de los eslabones, el desgaste
que se define como el dafio que sufre las superficies sélidas debido al deslizamiento y/o
impacto contra otra superficie sélida [12].
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La vision estéreo es una técnica para medir profundidad en una imagen, que permi-
te reconstruir coordenadas de puntos en el espacio tridimensional a partir de imagenes
adquiridas con dos cdmaras [13]. Existen otras técnicas de profundidad, como la foto-
grametria, la luz estructurada, tiempo de vuelo (ToF) y la triangulacién léser, entre
otras.

La inteligencia artificial es el desarrollo de algoritmos que exhiben un comporta-
miento inteligente o humano [14]. Esto es con métodos asociados a modelos estadisticos
o de inspiracién biolégica, como las redes neuronales (incluido lo que ahora se conoce
como aprendizaje profundo) y la computacion evolutiva [15, 16].

Existen trabajos previos que tienen interés en el andlisis de degradacién de precision.
En contraste, los dispositivos de vision por computadora y las técnicas de inteligencia
artificial son metodologias implementadas en aplicaciones robéticas [17], como el control
[18, 19, 20, 21|, y segmentacién de objetos [22, 23]. Las cdmaras estéreo se han vuelto
més precisas en los ultimos diez anos [24, 25, 26, 27], y los microordenadores actuales
como Raspberry Pi modelo 4 o Jetson Nano 280 son lo suficientemente potentes como
para realizar tareas de medicion en tiempo real. Sin embargo, hay pocos antecedentes
sobre el uso de estos métodos como sistema de medicién alternativo [28], y menos atin
sobre el uso especifico de cdmaras estereoscopicas y redes neuronales convolucionales
(CNN), que son un tipo de modelo de aprendizaje profundo (DL) especialmente eficaz
para el andlisis de imdgenes [29].

a. Planteamiento del problema

En la mayoria de los casos la precision se degrada a mas de 0.1 mm, ocasionada
en el 90% por errores geométricos. Esto, cuando la tarea en que trabaja un robot
manipulador es extenuante, y por lo tanto se presentan fallas que reducen la vida
util del robot a menos de 3 anos [7, 8, 9]. De las metodologias usadas para reducir
la degradacién por errores geométricos, son de andlisis geométrico complejo, diseno
simple de redes neuronales, son costosas y sobre todo, la mayoria no cumple con el
requisito industrial (< 0,1 mm). Ademas, en trabajos previos donde se utiliza cAmaras
de profundidad, que tienen baja resolucién 628 x 468 pixeles, con ruido lateral de 2-3
pixeles [30].

La precision de un robot manipulador debe mantenerse menor a 0.1 mm, lo anterior
reduce los errores geométricos, incrementando la vida 1til del robot por méas de 3 anos.
Ademas, las metodologias no deben ser costosas, complejas, y en caso de usar camaras
de profundidad deben tener menor ruido lateral (menor a 2 pixeles), y sobre todo
cumplir con el requisito industrial.

Se estima que el uso de encoders en conjunto con un sistema de ajuste en la medicion
de posiciones articulares, con camaras estéreo y un algoritmo con redes convoluciona-
les, mejorara la precisién de posicionamiento del brazo robético, al reducir los errores
geométricos.



b. Justificacion

En México las ventas de robots son de mas de 5,000 unidades al ano aproximada-
mente en la industria automotriz, aeroespacial u otras; llegando a los 513 robots por
cada 10,000 trabajadores en el 2018. Por ejemplo, en San Luis Potosi, en la BMW se
utilizan 500 robots manipuladores de la marca Kuka con una precisién de fabrica de 0.02
a 0.1 mm. Y son utilizados para evitar tareas peligrosas, donde el acceso es limitado, o
en aquellas que requieran de mayor y precision [31, 32].

En la industria automotriz el requisito de precisién para operaciones como la sol-
dadura por puntos serd de alrededor de un milimetro. La industria aeroespacial pro-
porciona un entorno mas desafiante para aplicar la robdtica, ya que sus requisitos de
precisién son al menos un factor de diez a veinte veces mayor [10]. Por ejemplo, en la
soldadura por arco, si la precision se degrada, un robot soldara o perforara en posiciones
incorrectas y la calidad de la produccién se verd comprometida [3].

Las cdmaras estéreo son herramientas precisas, de bajo coste (=~ 300 ddlares) y
de facil implementacién [33]. También, se puede extraer caracteristicas geométricas.
Ademas, en combinacién con técnicas de inteligencia artificial como las redes neuro-
nales convolucionales y/o recurrentes, se puede agrupar elementos del robot como los
eslabones, y reconocer marcadores que faciliten su deteccién [34, 35]. El sistema debe
ser redundante a la medicién de los encoders debido a las limitaciones computacionales
de las cdmaras, como sus cuadros por segundo (60 fps), o su tiempo de procesamiento
del algoritmo (> 10 ms).

Este trabajo beneficiara principalmente al sector industrial, en donde los robots
manipuladores son elementos importantes. Por ello, se investiga para mejorar el estado
actual de funcionamiento de estos, asi como para mejorar los métodos de medicion de
sus variables.



II. Antecedentes

a. Estado del arte

En la tabla 1, se muestra los trabajos que se enfocan en el reducimiento de la
degradacion de precision, asi como los errores medios antes y después de implementar
sus algoritmos.

Tabla 1: Resumen del estado del arte.

Referencia/ano Técn.icas Técnicas ViSfé.n
convencionales de TA Robdtica

[36]/2019 v

[37]/2020 v v

[38]/2020 v v

[39] /2020 v %

[40]/2021 v %

[41]/2021 v

[11]/2021 v v

[42]/2023 v v

[43]/2023 v v

Consideramos que, dado el estado actual de la técnica y sus resultados (véase la
Tabla 1), se necesita un sistema mejor para compensar la precisién. La industria gasta
mucho dinero en el mantenimiento y la compra de nuevos sistemas robdticos. Algunos
autores han estudiado la medicion de la degradacion de la precisiéon. Es importante
decir que, a pesar de los avances en visiéon roboética, sigue existiendo la necesidad de
métodos mas precisos y aplicables en la industria para medir las posiciones angulares
en brazos robdticos. Se estd abordando la brecha existente entre la necesidad existente
y los métodos especificos que aun no se han implementado en profundidad.

Los métodos mencionados en la Tabla 1 no son lo suficientemente pequenos como
para cumplir los requisitos de la industria (menos de 0,1 milimetros (mm)), o son
tan complejos que no pueden aplicarse a otras morfologias de robots. En este articulo,
presentamos un método robusto de mediciéon de angulos que utiliza una camara estéreo,
Intel RealSense modelo D435, y un algoritmo CNN para capturar la informacion de
color y profundidad del robot. El rojo, verde y azul (RGB), es decir, un espacio de
color utilizado habitualmente para colorear un pixel en imégenes y videos, es 1til para
la segmentacion y se asigna al canal de profundidad con una precision de 0.001 mm. El
algoritmo divide la morfologia del robot 3D en espacios 2D separados, con un espacio
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2D que representa cada DoF. La combinacién de estos métodos mejora la posicién del
robot con una precision considerable.



III. Hipotesis

La integracion de camaras estéreo, con un algoritmo basado en redes neuronales con-
volucionales, implementados como sistema redundante de medicion para las posiciones
de las articulaciones de un brazo robdtico, mejorara el rendimiento de posicionamiento,
al reducir los errores geométricos que generan degradacién de precision, con un error
medio menor a 0.1 mm por mas de 3 anos.



IV. Objetivos

Reducir los errores geométricos que generan la degradacion de precisién en un brazo

robdtico, con un error medio menor a 0.1 mm.

a.

Objetivos especificos

Los objetivos especificos de este proyecto son los siguientes:

e Disenar un sistema de mediciéon de posiciones articulares de un brazo robotico
con camaras estéreo y redes neuronales convolucionales.

e Medir la posicién de cada articulacién en tiempo real y realizar correcciéon a la
senal de retroalimentacion.

e Determinar el grado de aproximacion en el efector final del robot, y estimar la
estabilidad en el tiempo, para conocer la mejora del rendimiento del brazo.



V. DMaterial y Métodos o Metodologia

Estos son los materiales y métodos utilizados en este trabajo, incluida la camara y
el robot colaborativo, también conocido como cobot, es un robot industrial que puede
trabajar de forma segura junto a humanos en un espacio de trabajo compartido. A esto
se anaden los conceptos tedricos necesarios, como las redes neuronales convolucionales,
la configuracion estereoscépica y otros.

a. Vision estereoscopica

La vision estereoscopica es una técnica para estimar estructuras tridimensionales del
mundo fisico utilizando dos imagenes tomadas desde dngulos diferentes [17]. La figura
3 muestra cémo se compone la vision estereoscépica, que consta de dos camaras con
los mismos pardmetros. En un punto de referencia P(X,,Y,, Z,), la proyeccién sobre
el plano imagen derecho es pi(x1,y;) y sobre el plano imagen izquierdo es po(x2,ys),
donde f es la distancia focal y b es la distancia entre los centros épticos de las dos
camaras. Refiriéndonos a la Figura 2 y al principio de tridngulos similares, definimos la
disparidad d en la Ecuacién (1), entonces podemos obtener la profundidad Z del punto
P a partir de las Ecuaciones (1) y (2) [23, 34]:

d:$1—$2 (1>
Z=bx f/d (2)
X P p_x

Figura 2: Anélisis del esquema de triangulacién para vision estéreo, en una perspectiva
bidimensional [23].



Picture 1 Ju -7 . -

Figura 3: Configuracién estéreo en tres dimensiones protect|23].

Para estimar la disparidad en el par de imagenes digitales, la vecindad de un pixel p
en la imagen izquierda se compara con la vecindad de la imagen del pixel g en la imagen
derecha, donde g esta desplazado por una posible disparidad 6, en comparacién con p.
En la figura 4, para cada pixel p, se prueban N posibles disparidades (5;, 513 e ,(5;3\7 )
(N = 256 y 65, 536 para 8 y 16 bits de mapeo de profundidad) y la posible disparidad
resultante con el menor coste de ajuste se asigna al pixel p [44].

Pixel p alrededores del

- Pixel g a la posicion de
pixel p

s Disparidades posibles 0,
»

Pixel p
posicion en
imagen 1

! +
1 . . "
bl | | N I S Pixeles coincidentes

) el 1 la ventana de

I coincidencia

— 1 (S S S S
1 !

l\‘ Borde del objeto en la Borde del objeto en la imagen 2
imagen 1 (Desplazado debido a su disparidad real)

Imagen 1 Pixeles desocluidos Imagen 2

Figura 4: Ventanas coincidentes en vision estereoscépica. Esto representa la funcionali-
dad digital de una cdmara estéreo comercial [44].

b. Precision de la camara estéreo D435

Usando [23] y [44], se calculd la precisién de la cdmara estéreo, se tomaron algunas
imdgenes con una regla en el fondo para medir 1 centimetro (cm), la distancia entre dos
pixeles se dibujé manualmente, no era necesario obtener 1 cm de precision. A continua-
cion, se anadi6 color a los dos pixeles con la informacién de coordenadas (x, y, z). La
distancia entre los pixeles se calculé con la ecuacién (3).
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Tabla 2: Distancia entre pixeles para medir la precision de la camara. La distancia entre
el pixel 1 y los siguientes pixeles consecutivos.

Pixeles | Distancia [mm)]
la?2 13.9
1 a3 15.0
la4 16.3
labd 17.7

Tabla 3: Distancia entre dos pixeles consecutivos.

Pixeles | Distancia entre 2 pixeles consecutivos
3-2 1.1
4-3 1.2
5-4 1.4

Despues, se realizé la misma tarea con los siguientes pixeles y se determiné la distan-
cia entre dos pixeles consecutivos, lo que representa la precision de la camara estéreo.

La figura 5 muestra la distancia entre 2 pixeles. En primer lugar, se miden los pixeles
1y 2, luego los pixeles 1 y 3, y asi sucesivamente hasta el pixel 5. A continuacién, se
calcula la distancia mas pequena, la distancia del pixel 3 menos 2, y asi sucesivamente
hasta el pixel 5. Los resultados se muestran en las tablas 2 y 3.

Figura 5: Distancia de un centimetro en pixeles, y el pixel posterior para medir la
resolucion de la camara D435.

Como puede observarse, el robot tiene una precision de aproximadamente 1 mm,
que varia un poco en funcion de la distancia y el angulo de medicion.
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JETSON NANC
280

Figura 6: Materiales y dimensiones del robot, DoF (Degree of Freedom).

c. Materiales

El presente trabajo implementé la ISO—9283 [45] para la prueba del prototipo.
En la figura 6 se muestra de forma grafica los materiales de ese proyecto. La lista
de los componentes y sus caracteristicas utilizadas para este trabajo se enumeran a
continuacion.

e 1 MyCobot 280 nano, sus principales caracteristicas son:

e Rango de trabajo 280 mm.
Angulo maximo de cada DoF +170°.

Repetitividad +5 mm.

e Una microcomputadora Jetson Nano 280, con 2 Gb de RAM y procesador
NVIDIA

e Servomotores de alta precision.

e O DOF

e Una camara de profundidad modelo D435 de la marca Intel. Sus caracteristicas
son:
e Longitud focal de 1,88 mm.
e resolucion de profundidad de 1280 x 720 pixels, +0,006 mm
e rango de 0,2-10 m.

e 6 DoF para calibracién.

e Un monitor.
12



e Ratén y teclado.

El sistema esta configurado en una mesa de 150 x 56 cm. El Cobot se coloca a una
distancia de 63.5 cm de la parte superior y 32 cm desde el lado izquierdo de la mesa. Las
dimensiones del robot son 15 x 11 ¢cm y la cdmara es de 2.5 x 9 cm. El circulo de color
representa la zona de trabajo del robot, mientras que el tridngulo es la zona de vision
de la camara. Se utiliza una camara en el extremo inferior de la longitud de la mesa y
otra en el extremo superior, la representacién del espacio de trabajo se encuentra en la

figura 7.

wo G'¢9

y
9&0
-)N Robot X
———

32 cm
15x11 cm

wo 0sT

y

2.5Xx9  Cimera

S —— | 4
. 56 cm |

Figura 7: Dimensiones del espacio de trabajo.

como se muestra en la Figura 8, cada DoF se mide secuencialmente desde ¢; hasta
gs- Cada DoF se enumera con etiquetas de colores para facilitar su segmentacién por la
camara. También se muestran las dimensiones de cada eslabén del Cobot.

13



Xs ) Xe
L3 A
g | g [r_J =
.CI4 €
) it
™
N~
1l
€
3 £
v 2
\‘ g3 Il
9 , 1 - ©
| £
| € —&
: AJ £
_ I S 2
.q2‘ — 1_]
o ! :
© ]
—
o

Figura 8: Morfologia de un robot de seis DoF, solo cuatro DoF fueron etiquetados con
diferente color.

d. Sistema de mediciéon propuesto

En la figura 9 se muestra el sistema robético donde se desarroll6 el estudio, la li-
nea punteada de roja encierra nuestro sistema de medicion, el cual se compone de un
algoritmo inteligente (CNN) y una cdmara estéreo, como se puede observar la propues-
ta se refiere a un sistema de medicién redundante para el posicionamiento del robot.
Los demas componentes del sistema: cinematica inversa, controlador y robot, ya estdn
configurados de forma independiente y su estudio no forman parte de este trabajo.

14



(md,yd,zd) Error.
geometrico

Cinematica Controlador (Y Actuadores
inversa
_______________ -
Oe Encoders Sistema de medicion |
de alta
precision |
I
AH ? OC Algoritmo Camaras de il
‘ inteligente profundidad

Figura 9: Diagrama a bloques del sistema robdtico de este proyecto.

En la figura 10(a) se muestra solo la parte del sistema de medicién de este proyecto,
como se observa hay dos mediciones: la de los encoders y otra recurrente que proviene de
la camara esterero, estas al ser restadas dan como resultado una diferencia de distancia,
que representa la medicién de los encoders menos la medicién real del eslabén medido
por la camara a esta diferencia se le conoce como degradacion de precisién geométrica
y se denota como se muestra en la figura 10(b).

08 Encoders
de alta
0 precision

Algoritmo Camaras de
inteligente profundidad

______ Referencia
de posicién

Lectura del
encoder

Pr— Lect}.lra de
la camara

(b)

Figura 10: (a) Diagrama a bloques del sistema de medicién (b) anélisis geométrico de
la degradacion de precision en un DoF.

Por 1ltimo se muestra en la figura 11, la forma en que se desarrolla el sistema de
medicion, comenzando con la cdmara estéreo, en el cual sigue un pre-procesamiento
donde se obtiene de la imagen la posicion de los eslabones a través de sus etiquetas y

su profundidad en la imagen.
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Figura 11: Metodologia para el sistema de medicion.

e. Interfaz Grafica de Usuario (GUI)

Para mejorar la precision a la hora de gestionar la manipulacion del cobot, se desa-
rrolla una Interfaz Grafica de Usuario (GUI), utilizada para crear una interaccién entre
el usuario y el ordenador, para mostrar los movimientos fundamentales asociados a cada
DoF (01, 6,605,604, 05,06) v los valores de posicién del efector final (z, y, z, ry, 1y, 72).
La interfaz también comprueba si el robot esta conectado y tiene un boton para llevar
el robot a la posicién inicial (todos los dngulos a cero) y un botén para apagar los servo-
motores como medida de precaucion. Esta interfaz se esta mejorando constantemente,
por lo que en el futuro se implementaran mas modos de prueba para el posicionamiento.
La figura 12 muestra la interfaz grafica de usuario.

Fi Robot cormmand window — X

Angles cerau| serad

CheckComn | | Random Pos | . o7 o7 7|
azos  [aer| s
03026 cer| seT|
Q4o eer| seT|
as:ies s | s
Qe:loss ser| ser|
Coordinates GETALL| SETALL|

o ¥ [0 err| sr| e [ees cer| ser|

(AN Y GETI SET ry. 051 GET SETI
. Mz GETI SET rz. |-89.84 GET SETI

Set desired speed: |10 mmys [0 - 100]

Robat conection is established

Figura 12: GUI utilizada para una mejor manipulacion del brazo robético, para la comu-
nicacién; se implementa el protocolo RPC (Remote Procedure Call), la comunicacién
RPC se basa en la arquitectura TCP.
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f. Medicion de la precision de la posicién

La precisién de la posicion es la desviacion entre la posicién ordenada del punto
TCP (N) y la media (baricentro, G) calculada a partir del conjunto de posiciones TCP
alcanzadas repetidamente. La figura 13 muestra la precisiéon de posicion de 1 DoF,
donde G es el baricentro [Z,7, z], y N es la posicién comandada [x,y, z|. La precisién
de la posicién de 1 DoF a, viene dada por la Ecuacion (4).

AZ AZ
N
______ T T T T
/o pm——— _
/_/:__ N_'[ | —T| |
M7 1 88%) I
1 XA | A 21z II |
1 L 1%, > e
I | |(/// _____ V51 >
W —— 7 MEETNG Sy
Ye !

Figura 13: Representacion grafica de la precisiéon de posicién de 1 DoF segin ISO 9283-
1998.

_ 2 2 2
ap = \/ap:c T apy + 4., (4>
donde ayy, = T — Temd, Apy = Y — Yemd, Y Gpz = Z — Zema- La precision de posicion a,,
de un robot manipulador se define como la distancia entre la posicién ordenada g

y la media barx de N posiciones alcanzadas, como se describe en la Ecuacién (5) y se
muestra en la figura 14

Eje Z 5
|

| Posicion real

€z

Eje x
Figura 14: Seis errores de un i-ésimo eje rotacional.
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Temd x
Temd = Yemd , T = (] 3 (5)
Zemd z

Las coordenadas de las medias se dan en la ecuacién (6):

o N o N o N
SCZNZ%,Z/:NZ%ZINZ% (6)

i=1 =1 =1
Zi, Vi, v 2; son las coordenadas de posicion de la i-ésima posicion medida. La precision

de la posicién a, se obtiene utilizando la norma euclidiana 7:

ap = H(X - jcmd)” = \/(f - wcmd)Q + (g - ycmd)2 + (2 - Zcmd>2 (7)

Se requiere un plan de mediciéon para controlar los movimientos del robot. Los
movimientos controlados del robot para la evaluacion de la degradacién de la precision
no pueden ser arbitrarios. El plan de medicién requiere que el robot TCP se mueva por
toda el area de trabajo y se distribuya uniformemente tanto en el espacio articulado
como en el cartesiano. La distribucién uniforme de las muestras impide que el algoritmo
de analisis pase por alto o sobrevalore errores, lo que falsearia los resultados. Cubrir todo
el espacio articulado y cartesiano significa que el plan de medicién entrena al robot en un
subconjunto de articulaciones o zonas de trabajo. Esto permite registrar el rendimiento
de las articulaciones en todo el rango del motor y del encéder. Cubrir todo el espacio de
trabajo ayuda a evaluar diferentes condiciones de rigidez. Al crear el plan de medicion, se
realiza una comprobacién de colision para minimizar las posibles interrupciones durante
el movimiento y la medicion. También se realiza una comprobacién de visibilidad para
garantizar que las posiciones planificadas no queden ocultas por el instrumento de
medicién [8].

L
Fen® =20 e 1 600 &
0 0 0 1

Donde E(;_1y;(0) es la transformacion del frame i-1 al frame i y 6 es la variable de
angulo de la i-ésima articulacién.

e ), es el movimiento de error radial del eje i en direccion X.

e J, es el movimiento de error radial del eje i en direccién Y.

e 0. es el movimiento de error axial del eje i en direccion Z

e £, es el movimiento de error de inclinacion alrededor de X del eje i.

e ¢, es el movimiento de error de inclinacién alrededor de Y del eje.
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e ¢, es el error de posicionamiento angular (también denominado

Para este trabajo se utilizé un Cobot 280 Nano de Elephant Robotics. El movimiento
de bucle fijo generado para el cobot se muestra en la Figura 15. Como el cobot estaba
montado sobre una mesa, solo las poses por encima de la mesa son validas para este
caso de uso. El movimiento del robot supone un volumen de trabajo sin obstaculos por
encima de la mesa.

Figura 15: Espaci6 de trabajo del Cobot 280 Nano, 28 ¢m de rango.

Basandose en [8], se planifica un momento de cuadricula del Cobot 280 Nano. Se
miden las posiciones del centro de la herramienta (TCP) (x,y,z) del robot. Se compa-
ran las diferencias entre las posiciones nominales y las posiciones medidas. También se
toman datos de medicién a nivel de control de cada articulacion para comprender las
influencias de la temperatura, la carga ttil y la velocidad en los cambios de posicién.
La informacién a nivel de control proporciona pistas sobre las causas de la degradacion
de precision del robot al proporcionar informacién sobre las posiciones reales y de las
articulaciones, las velocidades, las corrientes, las aceleraciones, los pares y las tempe-
raturas. La precision de orientacién para cada eje de movimiento es la diferencia entre
los angulos de orientacién «, 5y v de la pose comandada y los angulos medios de los
N dngulos alcanzados para cada eje. El angulo de orientacion « se relaciona con el eje
X, f con el eje y y v con el eje z.

g. Redes neuronales Convolucionales

También conocidas como CNNs, son la arquitectura de red neuronal estandar uti-
lizada para predicciones cuando la entrada son imagenes, que es el caso de una gran
variedad de aplicaciones de redes neuronales, como es el caso de este trabajo.

Las arquitecturas implementadas para este proyecto son las siguientes:

LeNET-5 Es uno de los primeros modelos preentrenados propuestos por Yann Le-
Cun y otros en 1998 en el trabajo de investigacién Gradient-Based Learning Applied to
19



Document Recognition. Utilizaron esta arquitectura para reconocer caracteres manus-
critos e impresos a maquina. La principal razén de la popularidad de este modelo fue
su sencilla arquitectura. Se trata de una red neuronal convolucional multicapa para la
clasificacién de imagenes, la figura 16 muestra la descripcién de su arquitectura [46].

Full
Convolution Subsampling Convolution Subsampling Convolution Y Output
A . A connected
(5x5) (5% 5) (5% 5)
layer
Input Feature Map Feature Map Feature Map Feature Map 120 84 6
32x32%x3 28 X 28 X 6 14 x 14 x6 10 x 10 x 16 5 x5 x16

Figura 16: Arquitectura del modelo LENET-5 [46].

AlexNET es un modelo de red neuronal convolucional propuesto por K. Simonyan
y A. Zisserman. El modelo alcanza una precisién de prueba del 92.7 % en ImageNet, un
conjunto de datos con méas de 14 millones de imagenes pertenecientes a 1000 clases. La
figura 17 muestra la arquitectura de esta red [47].

~-W-o-F-7/

55 X 55 X 96 27 X 27 X 96 27 X 27 X 256 13 X 13 X 256

227 X 227 X 3

W /o

13 X 13 X 384 13 X 13 X 384 13 X 13 X 266 6 X 6 X 256 Softmax

1000
9216 4096 4096

60M parameters

Figura 17: Arquitectura: AlexNet [47].

YOLO “You Only Look Once” es un sistema de reconocimiento de objetos en el
conjunto de datos Pascal VOC 2012. Puede reconocer las 20 clases de objetos de Pas-
cal (la mayorfa son animales). Todos los sistemas de reconocimiento anteriores utilizan
clasificadores o localizadores para realizar el reconocimiento. Aplican el modelo a una
imagen en multiples localizaciones y escalas. Las regiones con puntuaciones altas se con-

sideran reconocimientos. Los disenadores de YOLO utilizan un enfoque completamente
20



distinto. Aplicamos una unica red neuronal a toda la imagen. Esta red divide la imagen
en regiones y predice recuadros delimitadores y probabilidades para cada regién. Estos
cuadros delimitadores se ponderan en funcién de las probabilidades pronosticadas [48].
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V1. Resultados y discusién

En primer lugar, se obtuvo la cinemaética inversa mediante CNN, como primera
prueba de las técnicas de Deep Learning, se registrd y se guardé el angulo de cada DoF
(01, Oy, -+, Og) v la posicién geométrica del TCP (z, y, z) para ejecutar el algoritmo.
El robot se movié en su espacio de trabajo con 16 posiciones o puntos de ajuste diferen-
tes; finalmente, se creé una matriz de 3070 x 9 datos. La figura 18 muestra la posicién
de cada eje (z, y, z), el punto de referencia y el valor real de cada uno, como se puede
observar la precision es observable en los graficos el cuarto grafico son todos los puntos
en un grafico tridimensional.

300

— x_cmd — y_cmd
S ——
200 1 200 4
100 4 1001
4 01
—100 1
—100 1
=200+
—200 1

20 40 60 80 100 120 140 160 0 20 40 60 80 100 120 140 160
20

0
400 H
0

Figura 18: Cada posicién tridimensional de la posicién TCP (x, y, z), el cuarto grafico
son los puntos que sigue el Cobot.
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El algoritmo para predecir la solucién cinemética inversa es una CNN de 1 dimensiéon
que toma los puntos TCP (z, y z) como entradas y los dngulos de las DoF como
salidas (61, 0o, ---, 0¢). Los resultados muestran que se trata de una tarea compleja,
los métodos tradicionales son mas complicados. La figura 19 muestra el modelo de la
CNN unidimensional desarrollado para esta tarea, y la figura 20 muestra los resultados
del entrenamiento de la CNN. Para esta prueba se utilizaron 3024 muestras, 2456 para
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el entrenamiento y 614 para la validacién. Se utilizé el optimizador Adam, incluida la
pérdida de error cuadratico medio, y se representd graficamente la métrica de precisién.
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convld input | input: | [(None, 6, 1)]
InputLayer | output: | [(None, 6, 1)]

convld | input: | (None, 6, 1)
ConvlD | output: | (None, 6, 6)

l

max_poolingld | input: [ (None, 6, 6)
MaxPooling1D | output: | (None, 6, 6)

l

convld 1 | input: [ (None, 6, 6)
ConvlD | output: | (None, 6, 6)

l

max_poolingld 1 | input: | (None, 6, 6)
MaxPoolinglD | output: | (None, 6, 6)

l

flatten | input: | (None, 6, 6)
Flatten | output: | (None, 36)

l

dense | input: | (None, 36)
Dense | output: | (None, 90)

l

dense 1 | input: | (None, 90)

Dense | output: | (None, 30)

l

dense 2 | input: | (None, 30)

Dense | output: | (None, 3)

Figura 19: Diseno de la CNN unidimensional utilizada para predecir la cinematica
inversa, destacando la capa de entrada, las capas convolucionales y la salida.
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a
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0.05 A
0.00 + S — —— T —
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Epoch

Figura 20: Funcién de pérdida de entrenamiento frente a validacién de la CNN unidi-
mensional.

El siguiente paso para probar las técnicas de DL fue utilizar la informacion de
profundidad de la imagen del cobot para predecir los resultados de la cinematica inversa.
La camara estéreo D435 proporciona informacién de color y profundidad, 680 x 460
pixeles para la imagen RGB, y la informacion de profundidad tiene la misma resolucién.
Asi, cada pixel de color puede representarse en un pixel de profundidad con un valor
de 16 bits.

En la figura 21 se puede ver una muestra de imagenes RGB del robot. La figura 22
muestra las mismas imagenes pero con informacion de profundidad. Para el entrena-
miento de este modelo se utilizaron 120 imagenes. La informacién del angulo de cada
DoF se sustituyo por una imagen de profundidad del robot, lo que complica el diseno
de la CNN. Se implementaron los disenos LENET-5 y AlexNet.
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Figura 21: Nueve muestras de imagenes RGB del Cobot, los pixeles son 480 x 640
pixeles.
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Figura 22: Nueve muestras de informacién de profundidad para el Cobot, tiene el mismo
tamano de una imagen en color, cada pixel tiene una resolucion de 16 bits.
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LENET-5

La figura 23 muestra los resultados del entrenamiento de LENET-5 y la figura 25 los
de AlexNet. Para estas pruebas se utilizaron 160 muestras, 128 para el entrenamiento
y 32 para la validacién. Para LENET-5, se utilizé el optimizador Adam, incluyendo la
pérdida de error cuadratico medio y la métrica de precisién. AlexNet se configurd con
el optimizador AdamMax. La figura 24 presenta la arquitectura resultante.

— train
0.050 A val

0.045 -
0.040 11

0.035 A

Loss

0.030 A

0.025 A

0.020 A

0 20 40 60 80 100
Epoch

Figura 23: Entrenamiento vs. validation loss function de LENET-5.

AlexNet Es un modelo de red neuronal convolucional propuesto por K. Simonyan
y A. Zisserman. El modelo alcanza una precisién de prueba del 92.7 % en ImageNet, un
conjunto de datos con més de 14 millones de imagenes pertenecientes a 1.000 clases. La

figura 26 muestra la arquitectura construida.
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zero_padding2d input | input: | [(None, 28, 28, 1)]

InputLayer output: | [(None, 28, 28, 1)]

zero_padding2d | input: | (None, 28, 28, 1)
ZeroPadding2D | output: | (None, 32, 32, 1)

l

conv2d | input: | (None, 32,32, 1)
Conv2D | output: | (None, 28, 28, 6)

'

max_pooling2d | input: | (None, 28, 28, 6)
MaxPooling2D | output: | (None, 14, 14, 6)

A J
conv2d 1 | input: | (None, 14, 14, 6)

Conv2D | output: | (None, 10, 10, 16)

'

max_pooling2d 1 | input: | (None, 10, 10, 16)
MaxPooling2D | output: | (None, 5, 5, 16)

l

flatten | input: | (None, 5, 5, 16)
Flatten | output: (None, 400)

'

dense | input: | (None, 400)
Dense | output: | (None, 120)

'

dense 1 | input: | (None, 120)

Dense | output: [ (None, 84)

l

dense 2 | input: | (None, 84)

Dense | output: | (None, 3)

Figura 24: Arquitectura de LENET-5 [46].
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0.30 A

0.25 A

Loss

0.20 A

0.15 A

0.10 A

0 25 50 75 100 125 150 175 200
Epoch

Figura 25: Entrenamiento vs. validation loss function de AlexNet.

Los siguientes pasos fueron poner las etiquetas de colores en los cuatro primeros DoF
del cobot (se utilizaron 4 de 6 DoF) y entrenar una la red para reconocer las etiquetas
a través del aprendizaje; esto se muestra en la Figura 27. Una etiqueta azul, verde,
amarillo y rojo para DoF 1 a 4, respectivamente, se adjunté a un punto especifico en el
robot. La etiqueta era redondeada y tenia un radio de 0,6 cm.
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zero_padding2d input

input:

[(None, 28, 28, 1)]

InputLayer

output:

[(None, 28, 28, 1)]

zero_padding2d

input:

(None, 28, 28, 1)

ZeroPadding2D

output:

(None, 32,32, 1)

l

conv2d

input:

(None, 32,32, 1)

Conv2D

output:

(None, 28, 28, 6)

'

max_pooling2d

input:

(None, 28, 28, 6)

MaxPooling2D

output:

(None, 14, 14, 6)

A 4

conv2d 1

input:

(None, 14, 14, 6)

Conv2D

output:

(None, 10, 10, 16)

'

max_pooling2d 1

input:

(None, 10, 10, 16)

MaxPooling2D

output:

(None, 5, 5, 16)

l

flatten | inp

ut:

(None, 5, 5, 16)

Flatten

output:

(None, 400)

'

dense

input:

(None, 400)

Dense

output:

(None, 120)

'

dense 1 | i

nput:

(None, 120)

Dense | o

utput:

(None, 84)

l

dense 2

input:

(None, 84)

Dense

output:

(None, 3)

Figura 26: Arquitectura de AlexNet [47].
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Figura 27: Imagenes del robot con etiquetas de colores, utilizando YOLO.

Para la anotacion de etiquetas se utilizo la plataforma CVAT, que permite conver-
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tir imagenes sin procesar en un modelo de visiéon por ordenador entrenado a medida.
Admite modelos de reconocimiento y clasificacién de objetos.

Para el reconocimiento de etiquetas, se implementé YOLO-V1, que se ejecuta en la
plataforma Roboflow. Los resultados se muestran en la Figura 28. Para esta tarea, se
implementaron 215 imagenes del robot en diferentes posesiones. El algoritmo dividio
las imagenes en 151 para el entrenamiento, 42 para la validaciéon y 22 para las pruebas.

B m AP @a0:95
04

0s
o7
0&
0s
04
03
02

01

Epochs

0416 o.0s0 0.024

014 0022
0040

01z nnzn
040 0.030 0.

003 0020 006

0.06 004

004 oo ooz

ooz o omo

(b) (¢) ()

Figura 28: Resultados del entrenamiento de Yolo-V1 para la deteccién de etiquetas.
(a)Mean average precision (mAP) se utiliza para medir el rendimiento de los modelos
de visién por ordenador. (b)Box Loss se refiere a lo bien que el modelo predice las
posiciones y tamanos de las cajas que rodean los objetos en una imagen. (c)Class Loss
se refiere a la medida de la precision con la que el modelo predice la clase o etiqueta
correcta de los objetos que detecta. (d) Object Loss mide lo bien que el modelo
reconoce la presencia o ausencia de un objeto en una regién concreta de una imagen.

La figura 29 muestra algunas imégenes del Cobot que fueron clasificadas, ninguna
de ellas fue utilizada para la etapa de entrenamiento, validacion o prueba, los resultados
arrojados son satisfactorios, el siguiente paso en la experimentacion es interpolar la in-
formacion de etiquetas con la informacién de profundidad de una imagen para localizar
la posicién tridimencional de cada DoF.
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Figura 29: Resultados con un nuevo conjunto de imégenes para evaluar el algoritmo
Yolo. Los puntos rojos son las etiquetas reconocidas.
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La cdmara de profundidad D435 proporciond la informacién tridimensional (z, ¥, z)
de cada pixel. La figura 30 muestra la informaciéon de profundidad, también se obtuvo
un conjunto similar de datos con orientaciéon x e y.
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Figura 30: Informacion de profundidad de las imagenes en color.

Yolo-V1 proporcioné informacién para cada etiqueta en el Cobot, informacion que
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puede ser interpolada a la imagen de profundidad para que podamos obtener la infor-
macion tridimensional de cada DoF'. Esto se puede observar en la Figura 31.
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Figura 31: Informacion de profundidad de las imégenes en color con la ubicacion de
cada etiqueta. Los puntos del recuadro de color son los puntos marcados detectados
por el algoritmo YOLO que ayuda a medir cada posiciéon angular DoF.

a. Discusion

Los resultados obtenidos en este estudio confirman que la combinacién de vision
estéreo y aprendizaje profundo mejora significativamente la precision de los robots
manipuladores. A través de la integracién de la camara D435 y la implementacién de
una CNN para la detecciéon de posiciones articulares, se logré reducir la degradacién de
precisién por errores geométricos.

Las pruebas realizadas con 16 posiciones del robot generaron una base de datos
extensa para el entrenamiento del modelo. Los experimentos con CNN demostraron que
la prediccion de posiciones articulares a partir de imédgenes de profundidad es viable,
permitiendo ajustes en tiempo real. Ademas, la segmentacion de los eslabones del robot
con etiquetas de colores facilité la identificacion precisa de cada DoF, optimizando el
analisis tridimensional del sistema.

El uso de Yolo-V1 para la deteccion de etiquetas demostrd ser una estrategia efi-
ciente, con métricas de precision satisfactorias en la identificacién de cada articulacion.
Asimismo, la interpolacion de la informacién de color y profundidad permitié obtener
posiciones tridimensionales con una alta fiabilidad. Comparado con otros métodos del
estado del arte, este enfoque supera en precision a técnicas basadas tinicamente en
sensores fisicos o0 modelos matematicos.

No obstante, se identificaron limitaciones relacionadas con la velocidad de procesa-
miento y la dependencia de condiciones de iluminacion y calibracion de la camara. El
tiempo de procesamiento del algoritmo sigue siendo un reto, especialmente en aplica-

ciones en tiempo real. Se recomienda optimizar el modelo CNN y explorar el uso de
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hardware dedicado para acelerar la inferencia.
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VII. Conclusiones

Este trabajo presenté una metodologia innovadora para mejorar la precision de un
brazo robdtico mediante vision estéreo y redes neuronales convolucionales. Se demostré
que el uso de la cadmara D435 en combinacién con un modelo CNN permite estimar
posiciones angulares con una precision inferior a 0.1 mm, superando las técnicas con-
vencionales basadas solo en encoders.

Los resultados confirman que la redundancia en la medicién con vision estéreo con-
tribuye a la estabilidad del sistema y a la compensacion de errores geométricos. Ademas,
la segmentacion de eslabones mediante etiquetas de color y su analisis mediante YOLO
proporcionan una estrategia eficiente para la deteccién y analisis del movimiento del
robot.

El impacto de esta investigacion es significativo en aplicaciones industriales que
requieren alta precisién, como la manufactura avanzada y la robdtica colaborativa. Sin
embargo, se requieren mejoras en la optimizacion computacional para reducir el tiempo
de procesamiento del algoritmo y aumentar la robustez del sistema frente a variaciones
en iluminacién y entorno.

Finalmente, este estudio abre la puerta a futuras investigaciones en el uso de inte-
ligencia artificial para la calibracién y control de robots, con la posibilidad de imple-
mentar redes neuronales mas avanzadas y mejorar la integracion de vision estéreo con
otros sensores.
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