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1. INTRODUCCION

La automatizacién industrial y robdtica son areas en permanente auge debido a las
soluciones que puede proponer hacia diferentes sectores de la economia. Esto hizo que
este proyecto de grado se quisiera desarrollar en esta area. Se pudo evidenciar que los
brazos robdticos son la aplicacién mas utilizada de la robdtica en el campo industrial. Por
eso se decidio trabajar en este proyecto, con el fin de poder conocer y mejorar este campo
de aplicacién de la robética.

El robot colaborativo UR3 es un robot de la empresa Universal Robots, el cual ha sido
implementado principalmente por PyMES las cuales han podido hacer mas éptimos los
procesos donde se aplican. En Francia la empresa Pazzi utiliza esta familia de robots para
hacer pizzas. Los robots hacen todo el proceso en la fabricacién de la pizza hasta llevarla al
mostrador donde finalmente la recibe el cliente. La finalidad de los robots colaborativos es
poder llegar a ser manipulados por el usuario final y que estos puedan obtener la mayor
eficiencia de los robots.

En el presente proyecto tiene como objetivo buscar una forma alternativa de obtener la
mayor eficiencia de este tipo de robots. Durante el proyecto se implementa un algoritmo
de vision artificial, especificamente de segmentacion semantica el cual con ayuda de la red
neuronal convolucional ResNet-18 crean una Deeplab para que el robot pueda concebir el
entorno donde esta y tomar decisiones a partir de un algoritmo de generacién de
trayectorias el cual se implementa para determinar la mejor forma de llegar de un punto
inicial a uno final evitando los obstaculos que estén en la escena o entorno. Este algoritmo
es el RRT. Para la implementacion de ambos algoritmos fue necesario establecer la
comunicacion entre el entorno de desarrollo de los algoritmos con el controlador del robot
UR3 y esto se realizé a través del protocolo de comunicacion TCP/IP.



1. OBIETIVOS
1.1. Objetivo General

Disefiar un sistema automatico de evasion de obstaculos basado en visidon
artificial para el robot colaborativo UR3.

1.2. Objetivos especificos

Determinar el modelo cinemdtico para evaluar la posiciéon y orientacion del
efector final del robot.

Establecer una comunicacién bidireccional entre la unidad de control del robot
UR3 y el software MATLAB con el objetivo de controlar el manipulador desde
este software.

Desarrollar un algoritmo de vision artificial para determinar la ubicacién del
obstaculo en el espacio de trabajo del robot UR3.

Desarrollar un algoritmo para la planeacién de trayectorias que permitan
desplazar el gripper de un punto inicial a otro evitando la colisién con obstéaculos.
Validar los algoritmos de planeacion de trayectorias realizando la tarea de
transporte de piezas en un ambiente controlado con obstaculos.



2. ESTADO DEL ARTE

Para el desarrollo del presente proyecto de grado se tuvieron en cuenta trabajos de
investigacion, donde para el desarrollo del algoritmo de vision artificial se revisé la literatura
[1], ahi se trabaja el procesamiento de imagenes por enmascaramiento, el cual se basa en
la separacidn de los colores rgb, de esta manera se puede obtener una deteccién de colores
rgb con mayor exactitud y posteriormente unir nuevamente los colores rgh. En [2]
demuestran que las redes totalmente convolucionales entrenadas de extremo a extremo
en segmentacion semantica es un método eficiente de visidn artificial, ya que demuestran
como se mejora la precision de la red al transferir pesos clasificadores previamente
entrenados fusionando diferentes capas para aprender de extremo a extremo en imagenes
completas. Para el entrenamiento de la red neuronal convolucional se utiliz6 ResNet18
porque en [3] evallan esta red con un conjunto de datos de ImageNet y comparan el
entrenamiento con la red VGG la cual tiene un nivel de complejidad mayor y menor
profundidad, demostrando de manera empirica que las redes residuales son mas faciles de
optimizar y pueden tener mayor precisiéon al tener una mayor profundidad. Para la
construccion del ambiente virtual, el cual es fundamental en el momento de pasar a la
planeacion de trayectorias, en [4] se utiliza el Kinect v2 para reconstruir 3D la escena y
adicional lo conectan con el robot UR3 para posteriormente formar un gemelo digital. En
[5] se hace una planificacién y simulacién de trayectorias para poder hacer trabajos de
soldadura con el robot UR3. En este trabajo se pudo conocer a detalle el modelado y analisis
cinematico en Matlab. En la investigacion sobre planeacion de trayectorias en [6] se estudia
el comportamiento de un manipulador robdtico con un humano, donde el comportamiento
del robot se genera por medio del algoritmo de arbol aleatorio de exploracion rapida (RRT).
De igual forma se revisé la forma de realizar las trayectorias suaves, ya que estas por defecto
vienen dadas por movimientos discontinuos, en [7] se disefia un control de movimiento
suave a la trayectoria generada. En cuanto a la comunicacién entre el robot UR3 y un pc
externo se tuvo en cuenta [8] donde comunican el controlador del robot y un pc a través de
la red Ethernet. En él se utiliza el protocolo de comunicacion TCP/IP, donde este algoritmo
de comunicacion esta escrito en el entorno de Matlab y utilizan el puerto 300004 para
recibir datos del controlador del robot. En [9] trabajan en un ambiente colaborativo un
humano y un robot UR3 donde desarrollan un algoritmo para la interconexién entre el robot
y el entorno de Matlab. [8-9] permitid decidir el protocolo de comunicacién a utilizar en el
trabajo presentado.
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3. VISION ARTIFICIAL

La vision artificial tiene como objetivo generar descripciones inteligentes y Utiles de escenas
y secuencias visuales, asi como de los objetos que aparecen en ellas, mediante la realizacion
de operaciones sobre imagenes y videos.

Entre las tareas mas tipicas de la vision artificial estan:

e Deteccidn, reconocimiento, identificacion y seguimiento de objetos.
e Analisis de movimiento.

e Reconstruccion de escenas.

e Restauracion de imagenes.

e Calibracién de camaras.

e Visidn estéreo.

Un sistema de visidn artificial incluye una computadora y un hardware necesario para
proporcionar una funcién visual similar a la existente en los humanos y poder realizar la
ubicacién de objetos en espacios 3D.

3.1. Software

Para el desarrollo de este proyecto se decidid usar el software MATLAB R2020a el cual
ofrece un amplio portafolio de librerias para la adquisicidn, procesamiento y estudio de
vision artificial. La Computer Vision System Toolbox proporciona algoritmos, funciones y
apps para el diseno y la realizacion de pruebas de sistemas de procesamiento de video,
vision artificial y vision 3D. Es posible llevar a cabo la deteccidn y el seguimiento de objetos,
asi como la deteccidn, extraccion y coincidencia de caracteristicas. En el caso de la vision
3D, la toolbox soporta la calibraciéon de cdmaras simples, estéreo y ojo de pez, la visién en
estéreo, la reconstruccion 3D y el procesamiento de nubes de puntos lidar y 3D. Las apps
de visién artificial automatizan los flujos de trabajo de etiquetado de validacién (ground-
truth) y de calibracién de cdmaras.

3.2. Hardware

Se hace necesario determinar el tipo de proceso que se va a realizar para poder realizar una
buena eleccidn de los objetos y dispositivos que van a conformar el espacio de trabajo. Para
este proyecto es necesario contar con una camara que cuente con un sensor de profundidad
para poder determinar la distancia a la que se encuentran los objetos. Entre las cdmaras
gue se encuentran disponibles en el mercado estdn la linea RealSense de Intel y Kinect de
Microsoft cuyas caracteristicas se presentan en la tabla 1y tabla 2.
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e INTEL REALSENSE

La tecnologia RealSense es una gama de productos de tecnologias de seguimiento vy
profundidad disefiadas para dar a las maquinas y dispositivos capacidades de percepcion
de profundidad. La tecnologia, propiedad de Intel, se utiliza en drones autdnomos, robots,
AR / VR, dispositivos domésticos inteligentes, entre muchos otros productos de amplio
mercado. En la tabla 1 se extraen las propiedades técnicas de las cdmaras RealSense
obtenida de [10], donde se busca tener claridad sobre las especificaciones técnicas de la
camara.

Tabla 1 Especificaciones técnicas de las cdmaras RealSense de Intel.

D435i / D435 D415
Tecnologia de , . , .
. IR estéreo activo IR estéreo activo
profundidad
Resolucion de la Hasta 1280 x 720 Hasta 1280 x 720
profundidad
Velocidad fotogramas
H f H f
profundidad asta 90 fps asta 90 fps
Campo de \visidn o o o Ao o\ o o 4o
87°+3°x58°+1 69°+2°x40°+1

profundidad (H x V)

Resolucion y

velocidad RGB 1920 x 1080 a 30 fps |1920x 180 a 30 fps

Campo de vision RGB

°+1x42°+1° °+1°x42°+1°
(HxV) 69 X 69 X
Rango maximo Aprox. 10 m Aprox. 10 m
Conector usSB 3.1 USB 3.1

e  MICROSOFT KINECT

El Kinect cuenta con una camara RGB o de video y un sensor que es capaz de medir la
profundidad, este sensor empled tecnologia basada en luz estructurada infrarroja en su
primera version y en las siguientes dos versiones utilizé la tecnologia de tiempo de vuelo,
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la cual mide el tiempo que se demora en viajar la luz IR y llegar hasta el sensor; ademas
cuenta con un arreglo de micréfonos que permite saber en qué direccion se esta
produciendo un sonido dependiendo si la sefial llega primero al micréfono de la izquierda
o de la derecha. En la tabla 2 se compara de manera explicita las propiedades que cada una

de las camaras de la familia Kinect obtenidas de [11].

Tabla 2 Especificaciones técnicas familia Kinect de Microsoft.

Kinect V1

Kinect v2

Azure Kinect

Tecnologia de
profundidad

Luz estructurada
codificada infrarroja

Tiempo de vuelo

Tiempo de vuelo

Resolucion de la 640 x 576
profundidad 320x 240 >12x 424 512 x512
Velocidad

fotogramas 30 fps 30 fps 30 fps
profundidad

Campo de vision . . 65°
profundidad (V) 4> 60 120°

Resoluciony
velocidad RGB

640 x 480 @ 30 fps
1280 x 960 @ 12 fps

1920 x 1080 @ 30 fps

1920 x 1080 @ 30 fps

Campo de vision

RGB (H x V) 57°x43 70° x 60 90° x 59
Rango maximo 3m 4,5m 5,4m
Conector USB 2.0 USB 3.0 UsB 3.0

La tabla 1y 2 se tomaron en cuenta a la hora de escoger la cdmara con la que se trabajo el
proyecto, al final se decidié trabajar con la camara Microsoft Kinect V 2.0 porque es una
herramienta conveniente, facil de usar y econdmica para la captura de imagenes RGB y
cuenta con una buena tecnologia de profundidad. Esta camara TOF(time-of-flight) en [12]
la utilizan para capturar el movimiento y determinar el espacio trabajo, a partir del nimero
de errores que se generar pueden determinar un espacio de trabajo optimo en las
coordenadas X,Z por medio del software de Matlab el cual permite calcular y mapear el
espacio de trabajo. Acd se llega a indicar que un buen espacio para trabajar con el kinect V2
es a una distancia de 0,8 a 4 metros del dispositivo con un angulo de visién aproximado de
57 grados. En [13] lo utilizan para el reconocimiento de gestos mediante la herramienta
EasyGR (Easy Gesture Recognition) basada en algoritmos de aprendizaje automatico. En
[14] se utiliza mas recientemente para alimentar una base de datos con la que
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posteriormente se entrena una red neuronal convolucional 3D para detectar problemas
relacionados con marcha anormal. Estos trabajos se tomaron en cuenta para poder escoger
el kinect V2.

e Entorno de trabajo
El area de trabajo es un entorno donde se puede trabajar. En la figura 1 se observa el drea

de trabajo del robot UR3, el cual tiene un alcance recomendado de 1m en cualquier
direccion, desde su base hasta el gripper.

i Vb
P I'| \
1[ I_ - - %\_ - - | I ‘;:
".. '\ . v ,."lll J :‘ll

452

Beonse 15

@128

Recommended Reach @ 1000

Recommendad Reoch @ 1000

Maox. working area @1145,50

Mo working area @1145 50

All dimension is in mm
For public uvie

UNIVERSAL ROBOTS

100403

Figura 1 Area de trabajo maxima del robot UR3

Para garantizar esta area de trabajo al robot UR3, se definié una superficie de 1.5 m x 2m,
donde el robot se puede trabajar en el 50% de su alcance. De igual forma se disefaron y
construyeron dos objetos cilindricos, el primero es de 20cm de altura con un radio de 8 cm
y el segundo tiene una altura de 8cm con un radio de 4cm.

3.3. Calibracion de Kinect V2

Con el fin de saber el error y si se debia calibrar ajustes al Kinect v2 se realizaron tomas con
el sensor de profundidad y poder realizar comparaciones con medidas tomadas mediante
un flexdmetro digital. A continuacién, se muestra el cédigo utilizado para realizar una toma
con el sensor de profundidad del kinect y como se extraen estas posiciones.
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% Cree el objeto para el sensor de profundidad

vid2 = videoinput('kinect', 2);

% Inicie el objeto de profundidad

start(vid2);

% Acceda a los datos de seguimiento del cuerpo como metadatos en el objeto de
profundidad.

[frame, ts, metaData] = getdata(vid2);

% Con la propiedad metaData.JointPositions obtiene las ubicaciones de los puntos
en las posiciones X, Yy Z

metaData.JointPositions(:,:,:);

Para la nube de puntos que tiene como imagen rgb la figura 2 se hizo una toma con el sensor
de profundidad, las coordenadas reales del objeto eran de 0.49, 0.1 y 0.915 en metros en
el eje X, Yy Z respectivamente y los datos que genero el Kinect fueron de 0,4889, 0.0952 y
0,9132 en metros en el eje X, Y y Z respectivamente. Estos datos se obtuvieron realizando
un promedio con todos los datos que se tienen en la propiedad JointPositions.

Figura 2 Escena inical

Con el fin de saber si el sensor funcionaba bien se realizaron mas tomas, en total son 120
muestras, las cuales se agruparon en lotes de 10, ya que se tomaron al menos 10 muestras
de la escena con los objetos u obstaculos en la misma posicidn. En la tabla 3 se muestran
unos datos obtenidos con el sensor de proximidad en el eje x. La primera columna
corresponde a datos que se tomaron y midieron con el flexdmetro mientras la segunda
columna corresponde a los datos que se lograron obtener con el sensor de proximidad del
Kinect en dos dimensiones.
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Tabla 3 Datos bidimensionales

Matriz x (metros)
Reales | Ambiente virtual

-0,5 -0,4860
-0,5 -0,4622
-0,5 -0,4983
0 -0,0112
0 -0,0028
0 -0,0153
0 0,0156
0 0,0108
0,16 0,1751
0,49 0,4874
0,49 0,4915
0,49 0,5065

También se registraron los 120 datos de profundidad o eje z, los cuales se observan en la
tabla 4. En esta tabla se muestra en la primera columna corresponde a datos que se
tomaron y midieron con el flexdémetro mientras la segunda columna corresponde a los
datos que se lograron obtener con el sensor de proximidad del Kinect.

Tabla 4 Datos profundidad

Profundidad (metros)
Reales | Ambiente virtual
0,915 0,9120
0,915 0,9100
0,915 0,9190
0,915 0,9070
0,915 0,9080
0,915 0,9150
1,275 1,2290
1,53 1,5430
1,53 1,5460
1,53 1,5340
1,575 1,5260
1,575 1,5320
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Con los componentes de hardware definidos y revisado que sean preciso se puede hacer el
montaje como se observa en la figura 3 para poder comenzar a tomar pruebas. Basados en
la informacién obtenida en [12] se establecié que la cdmara debe estar a la misma alturay
alineado con la base del robot a una distancia de 1,75 m. El Kinect v2 por defecto trabaja
con un cable de comunicacién USB 3.0. Al controlador hay varias formas mediante las
cuales se puede acceder, una es por medio del cable de red RJ45 a través del protocolo de
comunicacion TCP/IP. En la seccidon 4.4 se explica de manera especifica la manera en que se
establece la comunicacidn entre el controlador del robot y computador portatil. Por dltimo,
se tiene el computador portatil, donde se alojan los algoritmos que permitirian recibir y
procesar la informacion que genera el Kinect v2 y con base en esta enviarle ordenes al robot
UR3 a través del controlador del mismo.

PC
RJ45 > Q% USB 3.0
Robot UR3 4
Kinect V2
4 x
(X /\
} 1.75m }

Figura 3 Esquema general de hardware.

3.4. Reconocimiento basado en RBG-D

A continuacién, se explican los pasos que siguieron para realizar el reconocimiento por
medio de los colores RGB, trabajando con el sensor de profundidad D.

e Adquisicidon de imagenes

La etapa de adquisicién es un importante paso porque se debe buscar la imagen mas
adecuada posible para poder continuar con las siguientes etapas. Para lograr esto se debe
tener en cuenta varios factores que van directamente relacionados con el proceso de
captura de la imagen, como el hardware, software, el entorno y posicionamiento de los
elementos.

Para la adquisicidon de imagen en el software de Matlab desde la cdmara Kinect V2 a una
velocidad de 30 fps que es la velocidad estandar que permite el conector USB 3.0 se utilizo
Image Acquisition Toolbox el cual proporciona funciones y bloques para conectar cdmaras
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a MATLAB. Con la funcién imaq.VideoDevice se puede adquirir un fotograma a la vez desde
el dispositivo de video. Se adquieren dos fotogramas, uno de la cdmara RGB y uno del sensor
de profundidad y con la funcidn pcfromkinect se logra retornar una nube de puntos de una
imagen de profundidad de Kinect agregandole al final el componente color a cada punto de
la nube. Para logra la reconstruccién de la escena el siguiente cédigo:

colorDevice = imaq.VideoDevice( 'kinect',1) % Cree un objeto para el fotograma de
la camara RGB

depthDevice = imaq.VideoDevice( 'kinect',2) % Cree un objeto para el sensor de
proximidad

% Inicialice la camara

colorDevice();

depthDevice();

% Cargue un fotograma desde el dispositivo.

colorImage = colorDevice();

depthImage = depthDevice();

% Extraiga la nube de puntos

ptCloudRef = pcfromkinect(depthDevice, depthImage, colorImage);

% Visualizar la nube de puntos

pcshow(ptCloudRef)

En la figura 4 se puede ver la escena reconstruida desde una vista isométrica. En la escena
estd el brazo robodtico UR3, una plataforma de color caoba con un cuadro rojo y un fondo.
La camara estd en un punto estdatico, por tanto, hay partes que la cdmara no alcanza a
registrar. En la figura se ve al menos 3 zonas sin reconstruir u oscuras, que son el borde de
la figura, al fondo del robot y al lado de la plataforma color caoba. Estas zonas sin reconstruir
son las partes que la cdmara no alcanza a registra y por tanto no tienen puntos o registros.

Figura 4 Nube de puntos
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e Preprocesado

Una imagen real es continua con respecto a las coordenadas x & y, y también en amplitud.
La conversion de dicha imagen a forma digital requiere que tanto las coordenadas como la
amplitud se digitalicen. La digitalizacién de los valores de coordenadas se conoce como
muestreo y a la digitalizacion de los valores de amplitud se le denomina cuantizacidn.
Cuando x & vy, y los valores de amplitud de la funcidon f son cantidades finitas y discretas, se
puede decir que se tiene una imagen digital.

En el caso de las imagenes a color estdn formadas por una combinaciéon de imagenes
individuales en el sistema RGB, una imagen en color estd conformada por tres imagenes
individuales denominadas imagenes primarias (o componentes) rojas (R), verdes (G) y
azules (B). El resultado del muestreo y cuantizacion es una matriz de nimeros reales donde
e trabajo con imagenes de 1920x1080 pixeles.

Para el caso de la Toolbox de procesamiento de imagenes de MATLAB se usa la notacién (r,
c) para indicar las filas, las columnas y el origen esta en (r, ¢) = (1,1), donde r varia entre 0
y 1080 & c varia entre 0y 1920. En otros casos de menor uso se emplean las coordenadas
espaciales.

Para el preprocesamiento desde matlab se procede a crear la escena 3D con la funcién
pcfromkinect la cual permite crear una nube de puntos con los fotogramas que se adquieren
desde la cdmara Kinect V2.

Existen diversos tipos de ruido que se producen por multiples circunstancias: sensores,
ruidos eléctricos, perturbaciones en el medio de transmisién, etc. La mayoria de las
implementaciones de filtros se realiza en dos dominios: el dominio espacial y el dominio
frecuencial. En este caso se usaran filtros del dominio espacial. La toolbox de Matlab
permite reducir la resolucion de una nube de puntos de diferentes formas, dentro de la cual
estd la reduccion de muestreo mediante un filtro de cuadricula de cuadro. Los puntos
dentro del mismo cuadro se fusionan en un solo punto de la salida. Su color y propiedades
normales se promedian en consecuencia.

La cantidad de datos que genera la cdmara KinectV2 son muchos, por tanto, se deben
reducir para poder trabajarlos con menos coste computacional. A través de la funcién
pcdownsample se puede reducir la resolucién de la nube de puntos 3D. En la figura 5 se
presenta la misma escena de la figura 4 pero pasandola por la funcién pcdownsample para
reducir el coste computacional sin afectar la escena

FptCloudRef = pcdownsample(ptCloudRef, 'gridAverage', gridSize);
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Figura 5 Nube de puntos filtrada

La funcién pcdownsample permite aplicar un filtro de cuadricula de caja mediante la
propiedad gridSize. En esta funcidn se tiene como entrada la nube de puntos original, que
es la que genera el Kinect v2 mediante la funcién pcfromkinect anteriormente indicada,
como segundo parametro de entrada es el método por el cual se va a escoger el color del
punto encontrado, en este caso se hizo mediante el promedio de cuadricula el cual
promedia los colores rgb y obtiene un Unico color y por ultimo se establece la resoluciéon 3D
de cada caja, gridSize; recordar que al ser cuadriculas solo se ingresa un pardmetro. Con
este filtro se redujo el coste computacional ya que el filtro gridSize permite eliminar datos
redundantes. Por ejemplo, en la tabla 5 se observan los datos que arroja la nube de puntos
presentada en la escena figura 4, que en este caso si se contabilizan son de 2073600, los
cuales corresponden a nimero de pixeles de la imagen, cuando se le aplica el filtro a la nube
de puntos, que son los datos que se presentan en la table 6, los datos se reducen a 76125,
gue es la escena que se presenta en la figura 5. Esto permite poder tener una percepcion
del coste computacional que se evita.
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Tabla 5 Datos de la nube de puntos inicial

pointClond with properties:

Location: [l1l080=1520x3 single]
Count: 2073600
XLimits: [-5.5553 5.5934]
Yhimits: [-3.8942 3.1233]
ZLimits: [1.0430 7.8985%0]
Color: [l1l080=15%20=3 uintg]

Hormal: []
Intensity: [1]

Tabla 6 Datos de la nube de puntos filtrados
pointClond with properties:

Location: [T761l25=3 single]
Count: T&6l25
XLimits: [-5.5553 5.5934]
YLhimits: [-3.8942 3.1233]
ZLimits: [1.0430 7.8850]
Color: [T76l25=3 uinti]
Hormal: [Ox3 single]
Intensity: [O0x1 =single]

e Reconocimiento

La etapa de reconocimiento permite saber los colores que componen a cada pixel, y a partir
de ahi se pueden clasificar por medio del algoritmo de busqueda secuencial, los que
cumplen con las caracteristicas deseadas.

En este paso se toma el tensor de color que genera la cdmara RGB en la nube de puntos,
gue es de 1920x1080x3, se clasifican los puntos y con el tensor que se genera a partir del
sensor de proximidad que de igual forma es de 1920x1080x3 se puede saber la ubicacién
exacta de cada punto clasificado.

Se tomaron pruebas en el laboratorio de automatizacion, donde en diferentes escenas y en
objetos con diferentes propiedades se validé el funcionamiento del algoritmo de busqueda
paso a paso de colores RGB. Se trabajo la escena mostrada en la figura 6.
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Figura 6 Prueba RBG 1

Donde se busca identificar los objetos de color RGB [250 120 20] que es el objeto de color
naranja y [130 70 0] que es el de color caoba, donde son el objetivo y el obstaculo para
identificar respectivamente.

Para llegar a encontrar los puntos en el espacio se implemento el siguiente algoritmo:

1.
2.

Obtener nube de puntos.

Dividir la nube en un tensor RGB y otro de proximidad. Ambos tensores seran de
NxMx3, en la primera tendrd tres colores (rojo, verde y azul) y la de proximidad
tendrd tres longitudes (X, Y & Z).

Calcular el tamano de la matriz NxMX3, donde N puede tener un rango de 0-1920 y
M de 0-1080. Los valores maximos son el tamafio maximo de pixeles que permite la
camara RGB del Kinect V2.

Extraer los colores RGB de los objetos a identificar.

Dividir el tensor de color NxMx3 en tres matrices NxM donde la matriz uno es el
color rojo(R), la matriz dos el color verde(G) y la matriz tres el color azul(B) de la
camara RGB.

Filtrar las tres matrices que se obtuvieron el paso cinco con los parametros que se
obtuvieron en el paso cuatro.

Las tres matrices tienen el mismo tamano, pero no todos los pixeles que las
conforman pasaron el filtro en 6. Ahora se buscan las coordenadas de los pixeles
gue pasaron el filtro y por medio de iteracién se encuentras las coordenadas
coincidentes en las tres matrices.

Los tensores de colores y de profundidad tienen el mismo tamafio, cada una de sus
matrices tienen las mismas dimensiones. Con las coordenadas XY obtenidas en 7 se
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busca iterando esas mismas coordenadas en las matrices que conforman el tensor
de profundidad. Este ultimo tensor permite saber exactamente la ubicacién en el
espacio de cada una de las coordenadas clasificadas, que es la informacién que
ingresara en el algoritmo de generacion de trayectorias

Al aplicar los pasos anteriores a los objetos de interés, se obtuvieron las clasificaciones que
se ven en las figuras 7 y 8 para la escena presentada en la figura 6.
Obstaculo

Figura 7 Obstaculo prueba 1
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Figura 8 Objetivo prueba 1

Los datos obtenidos para el objetivo en la figura 8 son los siguientes:

Largo: 0.4747 m

Ancho: 0.0498 m

Alto: 0.4052 m

Centroide: [-0.0420 0.0825 1.2203]

El largo, ancho y alto corresponden a las medidas del objeto. El centroide permite conocer
la ubicacién en metros del objeto en el espacio tridimensional.

3.5. Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales se distinguen de otras redes neuronales por su
rendimiento superior con entradas de sefiales de imagen, voz o audio. Tienen tres tipos
principales de capas, que son:

e Capa convolucional
e Capa de agrupacion
e Capa completamente conectada (FC)

Capa convolucional

Es el bloque de construccion central de una CNN, y es donde ocurre la mayor parte de los

calculos. Requiere algunos componentes, que son datos de entrada, un filtro y un mapa de

caracteristicas. Por ejemplo, una imagen RGB, estd formada por una matriz de pixeles en
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3D. Esto significa que la entrada tendra tres dimensiones (altura, ancho y profundidad) que
corresponden a RGB en esa imagen. También esta un detector de caracteristicas, también
conocido como kernel o filtro, que se movera a través de los campos receptivos de la
imagen, verificando si la caracteristica estd presente. Este proceso se conoce como
convolucion.

En ultima instancia, la capa convolucional convierte la imagen en valores numéricos, lo que
permite que la red neuronal interprete y extraiga patrones relevantes.

Capa de agrupacion

La agrupacion de capas, también conocida como submuestreo, lleva a cabo una reduccion
de dimensionalidad, lo que reduce el nimero de parametros en la entrada. Similar a la capa
convolucional, la operacion de agrupacion barre un filtro a través de toda la entrada, pero
la diferencia es que este filtro no tiene ninglin peso. En cambio, el kernel aplica una funcién
de agregaciodn a los valores dentro del campo receptivo, llenando la matriz de salida. Hay
dos tipos principales de agrupacion:

e Agrupacién maxima
e Agrupacion promedio

Si bien se pierde mucha informacion en la capa de agrupacién, también tiene una serie de
beneficios para la CNN. Ayudan a reducir la complejidad, mejorar la eficiencia y limitar el
riesgo de sobreajuste.

Capa completamente conectada

Cada nodo de la capa de salida se conecta directamente a un nodo de la capa anterior. Esta
capa realiza la tarea de clasificacién en base a las caracteristicas extraidas a través de las
capas anteriores y sus diferentes filtros. Mientras que las capas convolucionales y
agrupadas tienden a usar funciones Relu, las capas FC (capa completamente conectada)
generalmente aprovechan una funcién de activacion softmax para clasificar las entradas de
manera apropiada, produciendo una probabilidad de 0 a 1.

3.6. Residual Networks

Una red neuronal residual es una red neuronal artificial de un tipo que se basa en
construcciones conocidas de células piramidales en la corteza cerebral. Las redes
neuronales residuales hacen esto mediante el uso de conexiones de salto o atajos para

25



saltar sobre algunas capas. Los modelos tipicos de ResNet se implementan con saltos de
doble o triple capa que contienen no linealidades ( ReLU ) y normalizacién de lotes en el
medio. Se puede usar una matriz de peso adicional para aprender los pesos de salto; estos
modelos se conocen como HighwayNets. Los modelos con varios saltos en paralelo se
denominan DenseNets. En el contexto de las redes neuronales residuales, una red no
residual puede describirse como una red simple.

Hay dos razones principales para agregar conexiones de salto: para evitar el problema de la
desaparicion de gradientes o para mitigar el problema de degradaciéon; donde agregar mas
capas a un modelo adecuadamente profundo conduce a un mayor error de entrenamiento.
Durante el entrenamiento, los pesos se adaptan para silenciar la capa ascendente y
amplificar la capa previamente omitida. En el caso mdas simple, solo se adaptan los pesos
para la conexién de la capa adyacente, sin pesos explicitos para la capa aguas arriba. Esto
funciona mejor cuando se pasa por encima de una sola capa no lineal o cuando las capas
intermedias son todas lineales. De lo contrario, se debe aprender una matriz de peso
explicita para la conexién omitida.

Omitir simplifica eficazmente la red, utilizando menos capas en las etapas iniciales de
formacién. Esto acelera el aprendizaje al reducir el impacto de los gradientes que
desaparecen, ya que hay menos capas por las que propagarse. Luego, la red restaura
gradualmente las capas omitidas a medida que aprende el espacio de caracteristicas. Hacia
el final del entrenamiento, cuando se expanden todas las capas, permanece mas cerca de
la variedad vy, por lo tanto, aprende mas rapido. Una red neuronal sin partes residuales
explora mas el espacio de caracteristicas. Esto lo hace mds vulnerable a las perturbaciones
gue hacen que salga del colector y necesita datos de entrenamiento adicionales para
recuperarse.

ResNet-18

Para el desarrollo del algoritmo se trabajé con una red convolucional preentrenada ResNet-
18, en la figura 9 se muestra la arquitectura de esta red, la cual al estar preentrenada con
mas de un millén de imagenes de la base de datos ImagenNet permite extraer caracteristica
eficaces e informaticas de imagenes naturales para poder usarlas como punto de partida y
poder aprender a extraer estas caracteristicas de imagenes nuevas.
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Figura 9 La arquitectura ResNet-18 [15]

La red puede clasificar multiples objetos, dependiendo de la red previamente entrenada.
En la siguiente seccidn se explica el proceso de construccion de la base de datos para
completar el entrenamiento de la CNN (convolutional neural network).

3.7. Segmentacion semantica
La segmentacion semantica es un algoritmo de deep learning que asocia una etiqueta o

categoria a cada pixel presente en una imagen. Se utiliza para reconocer un conjunto de
pixeles que conforman distintas categorias. Por ejemplo, un vehiculo de conduccién
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auténoma necesita identificar vehiculos, peatones, sefiales de trafico, aceras y otros
elementos de la carretera.

Un sencillo ejemplo de segmentacidon semadntica es la separacion de las imagenes en dos
clases distintas. Por ejemplo, en la figura 10 se muestra una persona en la playa que se
empareja con otra version en la que se muestran los pixeles de la imagen segmentados en
dos clases distintas: la persona y el fondo.

. Background Pixels

Person Pixels

Figura 10 Imagen y pixeles etiquetados [16]

La segmentacion semantica no se limita a solo dos categorias. Es posible modificar el
numero de categorias para clasificar el contenido de la imagen. Por ejemplo, esta misma
imagen se podria segmentar en cuatro clases: persona, cielo, agua y fondo.

El proceso de entrenamiento de una red de segmentaciéon semantica para clasificar
imagenes consta de los siguientes pasos:

1. Analizar un conjunto de imagenes con pixeles etiquetados.

2. Crear una red de segmentacién semantica.

3. Entrenar la red para clasificar imagenes en categorias de pixeles.
4. Evaluar la precision de la red.

Para crear la base de datos con las imagenes etiquetadas, que se utilizd para completar el
entrenamiento de la CNN ResNet-18 se utilizé la aplicacidn Image Labeler, la cual al igual
gue Matlab pertenece a The MathWorks, Inc, la cual se utiliza principalmente para
aplicaciones de inteligencia artificial. Esta proporciona una manera facil de crear de forma
interactiva una variedad de formas para marcar como etiquetas de region de interés. Puede
crear etiquetas rectangulares, polilineas, de pixeles y poligonos y etiquetas de escena en
una imagen o secuencia de imagenes.

Para generar la base de datos con Image Labeler se debe realizar lo siguiente:

1. Importar los datos que desea etiquetar.

Cree una o las etiquetas deseadas con el tipo de etiqueta requerida.

3. Seleccione cada una de las imagenes y etiquete todos y cada uno de los objetos que
hay en la imagen.

4. Exporte el groundTruth.

N
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El groundTruth contiene informacidn sobre el origen de datos, las definiciones de etiqueta
y las anotaciones de etiqueta marcadas para un conjunto de etiquetas de verdad basica.
Con esta red pre-entrenada (ResNet-18) y la base de datos que se construyd ya se tiene la
base para entrenar la red y poder aplicarla a un algoritmo especifico de visidn artificial.

3.8. Implementacidn del algoritmo basado en segmentacion semantica.

El algoritmo de segmentacidn semantica permitié obtener una respuesta mas robusta
gracias a que este algoritmo etiqueta los pixeles de una imagen es mas precisa que las otras
formas de detecciéon de objetos. En el proceso de entrenamiento para clasificar las
imagenes se estd haciendo uso de los siguientes tres pasos:

- Analizar las imagenes etiquetadas.
- Crear una red de segmentacidon semantica.
- Entrenar la red para clasificar imagenes de pixeles

e IMPLEMENTACION EN EL SOFTWARE DE MATLAB

En MATLAB, el flujo de trabajo para realizar segmentacién semantica consta de estos cinco
pasos:

PASO 1: Etiquetar los datos: Se utiliza la aplicacion Image Labeler de MATLAB. Esta app
permite etiquetar cada pixel de la imagen y agregarle una categoria.

PASO 2: Crear un datastore para las imagenes originales y otro para las imagenes
etiquetadas: Cuando se trabaja con enormes cantidades de datos, se debe gestionar el
conjunto de datos, para utilizarlos solo cuando sea necesario. Se crea una datastore, la cual
contiene la ubicacion de los archivos a los que desea acceder.

Para crear una red ResNet-18, se necesitan dos datastore, una que contenga las imagenes
originales y otra con las imagenes etiquetadas.

PASO 3: Dividir los datastore: Se deben dividir el datastore en dos partes: Un conjunto de
entrenamiento, para entrenar la red, y otro conjunto de prueba, para evaluar la precisiéon
de la red.

PASO 4: Importar una CNN y modificarla para convertirla en una deeplLab v3+: Cargando

una red previamente entrenada, y utilizando la funcién deeplabv3plusLayers se crea la
arquitectura de codificador-decodificador necesaria para el etiquetado a nivel de pixel. Por
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ultimo, se modifica la ultima capa de la deeplab para que la salida la red genere la
clasificacién con el nimero de clases que se le ingresaron a la red pre-entrenada.

PASO 5: Entrenar y evaluar la red: Definir los hiperparametros de la red y entrenarla.

A continuacién, se presenta el codigo implementado en MATLAB para entrenar la red:

% Red pre-entrenada

resnetl8(); % Se carga red preentrenada a trabajar

load('gTruth.mat'); % Se cargan datos etiquetados

imds = imageDatastore('folder_addess_img', 'FileExtensions','img format'); % Se
cargan imagenes originales

pxds = pixellLabelDatastore(gTruth); % crear un objeto para leer datos de
etiquetas de pixeles

% Ahora se debe tener claro la recurrencia de cada clase o dato etiquetado
% Frecuencia de pixeles

tbl = countEachLabel(pxds)

frequency = tbl.PixelCount/sum(tbl.PixelCount);

El 100% de las imagenes utilizadas se dividieron en dos grupos, el de entrenamiento y el de
evaluacién de la red, el de entrenamiento fue el 80% y el de test es el 20% restante. Del
80% de entrenamiento se utilizd un 75% para entrenar la red y el 25% para realizar la
validacioén al final de cada época.

rng(e);

numFiles = numel(imds.Files);

indicesrand = randperm(numFiles);

numTrain = round(@.6*numFiles);

trainingldx = indicesrand(1l:numTrain);

numVal = round(@.2*numFiles);

valIdx = indicesrand(numTrain+1:numTrain+numVal);
testIdx = indicesrand(numTrain+numVal+l:end);

% Images datastores para entrenamiento
trainingImages = imds.Files(trainingIdx);
valImages = imds.Files(valldx);
testImages = imds.Files(testIdx);

imdsTrain = imageDatastore(trainingImages);
imdsvVal = imageDatastore(vallmages);
imdsTest = imageDatastore(testImages);

% % Extraer info clases & IDs
classes = pxds.ClassNames;
labellDs = 1:4;

% Pixel label datastores para entrenamiento
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traininglabels = pxds.Files(trainingIdx);
vallLabels = pxds.Files(valldx);
testlLabels = pxds.Files(testIdx);

pxdsTrain = pixellLabelDatastore(traininglLabels, classes, labellDs);
pxdsVal = pixellLabelDatastore(vallLabels, classes, labellDs);
pxdsTest = pixellLabelDatastore(testLabels, classes, labellIDs);

numTrainingImages = numel(imdsTrain.Files);
numValImages = numel(imdsVal.Files);
numTestingImages = numel(imdsTest.Files);

% Creacion de DeeplLab v3+

Se utilizé la funcién deeplabv3plusLayers para crear una red neuronal convolucional
deeplab v3+ para la segmentacién semantica de imagenes. La funcién deeplabv3plusLayers
tiene como entrada el tamano de las imagenes de entrada a la red, el nimero de clases
para que la red clasifique y por ultimo tendrd la red base.

% Se especifica el tamano de las imagenes de la red

imageSize = size(I);

% Se especifica el numero de clases de la red

numClasses = numel(pxds.ClassNames);

% Por ultimo se establece la red sobre la que se basara, que en este caso
% es resnetl8

lgraph = deeplabv3plusLayers(imageSize, numClasses, "resnetl8");

imageFreq = tbl.PixelCount ./ tbl.ImagePixelCount; % Se especifica la frecuencia
con que aparecen las clases en las imagenes
classWeights = median(imageFreq) ./ imageFreq;

Ahora se procede a la creacion de la ultima capa de la red, para esto se le transfiere los
pesos que estan en classWeights, de igual forma se le transfiere el nombre de las clases a
segmentar, que se almacenaron en tbl.Name, esto lo que permite es que la salida de la red
tenga una imagen segmentada con las clases que se desea.

pxLayer =
pixelClassificationLayer('Name', 'labels’', 'Classes',tbl.Name, 'ClassWeights',class
Weights);

% Ahora se remplaza ultima capa de la red por la que se acaba de crear

lgraph = replacelLayer(lgraph,”classification",pxLayer);

% Definir los datos de validacidn
dsval = combine(imdsVal,pxdsVal);

% Definir opciones de entrenamiento
options = trainingOptions('sgdm’,
'LearnRateSchedule’, 'piecewise’, ...
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'LearnRateDropPeriod’',10,...
'LearnRateDropFactor',0.3,...
'Momentum',0.9,
'InitialLearnRate’,le-3,
"L2Regularization’,0.005,
'ValidationData',dsVal,...
'MaxEpochs', 30,
'MiniBatchSize',8, ...
'Shuffle', 'every-epoch',
'CheckpointPath', tempdir,
'VerboseFrequency',2,...
'Plots’', 'training-progress',...
'ValidationPatience', 4);

% Datos de entrenamiento
dsTrain = combine(imdsTrain, pxdsTrain);

Finalmente, para iniciar el entrenamiento se utiliza la funcién trainNetwork, la cual tiene
como entrada los datos de entrenamientos que estdn se definieron en dsTrain, la segunda
entrada es Igraph que es la red neuronal deeplLab v3+ que se modificé anteriormente en su
ultima capa y por ultimo tiene como entrada las opciones de entrenamiento que se
definieron y almacenaron en options

% Finalmente para iniciar el entrenamiento

% se le transfieren options que son las opciones de entrenamiento

% especificadas anteriormente

% se le transfiere dsTrain que son los datos de entrenamientos

% y lgraph que es la red neuronal deeplLab v3+ que se le modifico la ultima
% capa

[net, info] = trainNetwork(dsTrain,lgraph,options)

Las graficas finales del entrenamiento se muestran en la figura 11, donde la precision de
validacion fue del 99.59%
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Training Progress (02-Mar-2022 13:07:45)

Figura 11 Resultados del entrenamiento

Ahora se procede a evaluar la precisién del entrenamiento con las imagenes que no
ingresaron al entrenamiento y que corresponde al 20% de las imagenes iniciales.

pxdsResults = semanticseg(imdsTest,net,
'MiniBatchSize',4,
'"WritelLocation',tempdir,
'Verbose',false);
metrics = evaluateSemanticSegmentation(pxdsResults,pxdsTest, 'Verbose',false);

La funcion evaluateSemanticSegmentation tiene como entradas fundamentales dos, una
con imagenes etiquetadas a partir de la red que se han entrenado, donde se establece un
lote pequeiio para reducir el coste computacional, y otra entrada con los mismos datos,
pero sin pasar por la red, lo cuales se han segmentado de manera manual y a partir de las
diferencias poder evaluar la precisiéon de la red. Una de las propiedades de la funcion
evaluateSemanticSegmentation es NormalizedConfusionMatrix que muestra la matriz de
confusién normalizada. La matriz de confusién normalizada se puede ver en la tabla 7, la
cual permite analizar el desempeno de la red.
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Tabla 7 Matriz de confusidon normalizada

» | Fondo 0,9965 0,0007 0,0010 0,0018
8 Obj1 0,0023 0,9776 0,0199 0,0002
g | Obj2 0,0021 0,0034 0,9943 0,0002
= Base 0,0088 0,0003 0,0046 0,9863
Fondo Objl Obj2 Base
Predited Class

A continuacién, se muestra el cddigo para validar el funcionamiento de la red con imagenes,
donde el objetivo es segmentar tres objetos: la base del robot, un objeto rojo y otro naranja.
En las figuras 12 esta la imagen ingresada a la red y en la figura 13 se muestra la imagen
segmentada que genera la red.

%% Cargar red entrenada

load('net.mat");

%% Segmentar imagen

image = ptCloudRef; % cargar nube de puntos a segmentar

I = image.Color; % especificar la ubicaciodn de la imagen rgb

imresize(I,[1080 1920]); % redimensionar la imagen al tamafio de la red
semanticseg(I, net); % matriz con la clase de cada pixel de la imagen rgb

I
C
B labeloverlay(I,C); % fusionar imagen rgb con matriz de clases segmentada

Figura 12 Input 2. Segmentacion semantica
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Figura 13 Output 2. Segmentacidén semantica
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4. PLANEACION DE TRAYECTORIAS

La planeacidn de trayectorias permite conocer las posiciones a las cuales el robot debe
llegar para trasladarse de un punto inicial a uno final. Para esto se debe conocer la
geometria del robot y los obstaculos que estardn distribuidos a lo largo del espacio de
trabajo. Para esto primero se definid la geometria del robot y posteriormente la forma en
como el robot va del punto inicial al final.

4.1. Robot UR3

El robot UR3 (figura 14) es un robot de Universal Robots con una carga efectiva de 3 kg y un
peso de 11 kg. Permite que todas las articulaciones de la muneca giren 360 grados y las
articulaciones finales pueden rotarse infinitamente, asi como un dispositivo de deteccién
de fuerza Unico para garantizar la seguridad.

Figura 14 UR3

e Dimensiones del robot UR3

En la figura 15 se pueden ver la geometria del robot proporcionada por el fabricante [17].
Esa es la posicidn inicial del robot.
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Figura 15 Medidas de UR3

4.2. Cinematica

La cinematica del robot estudia el movimiento del mismo con respecto a un sistema de
referencia. Asi, la cinematica se interesa por la descripcidon analitica del movimiento espacial
del robot como una funcién del tiempo, y en particular por las relaciones entre la posicién
y la orientacion del extremo final del robot con los valores que toman sus coordenadas
articulares.
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En la cinematica de un robot existen dos problemas fundamentales a resolver; el problema
cinematico directo y el problema cinemadtico inverso.

e Cinematica directa

Permite encontrar una matriz homogénea de transformacién T que relacione la posicién y
orientacién del extremo del robot respecto del sistema de referencia fijo situado en Ila
base de este. Para esto se han escogido coordenadas cartesianas y angulos de Euler. Para
un robot de seis grados de libertad, la soluciéon al problema cinematico directo vendra
dada por las relaciones:

x = fx(q1,92, 93,94, 95, 96)
Yy = (91,92, 93,94, 95, q6)
z = 1,(91,92, 93,94 95, q6)
@ = f4(91,92, 93,94, 95, q6)
B = (91,92, 93,94 95, 6)
Y = /41,9293, 94, 95, q6)

X, Y & z representan las coordenadas en el plano cartesiano y a, 8 & y representan los
angulos de Euler que se forman al girar con respecto a los ejes cartesianos x, y & z
respectivamente. Para robots de mds grados de libertad es mejor utilizar las matrices de
transformacién homogénea. Al momento de la obtencién de las matrices de transformacién
homogénea se necesitan 4 transformaciones basicas, las cuales son una sucesién de
rotaciones y traslaciones que permiten relacionar el sistema de referencia del elemento i
con el sistema del elemento i-Estas 4 transformaciones son:

- Rotacion alrededor del eje z;_; un angulo ;.
- Traslacidn a lo largo del z;_; una distancia d;; vector d;(0,0, d;).
- Traslacidn a lo largo del x; una distancia a;; vector a;(0,0, a;).

- Rotacion alrededor del eje x; un angulo ;.

Dado que el producto de matrices no es conmutativo, las transformaciones se deben
realizar en el orden indicado. De este modo se tiene que:

(14, = T(z,6,)T(0,0,d,)T (a;, 0,0)T (x, a;) (3)

La ecuacién 4 se tomd de [13] y de [14] donde se aplicéd. De igual forma en este trabajo se
evaluo su funcionamiento.
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SGiCai_l CGiCai_l —Sa,-_l —Sai_ldi
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0 0 0 1

A = (@)

Asi, para el UR3 que es un robot de 6 GDL, se tiene que la posicion y orientacién del eslabdn
final vendra dada por la matriz T:

%4, =T = %4, A, 245 34, *As A, (5)

Para simplificar la ecuacién anterior se hace uso del algoritmo Denavit-Hartenberg, el cual
permite cancelar operaciones redundantes, y estas simplificaciones se dan debido a una
postura determinada que toma el mecanismo, en este caso en la figura 16 ve se la postura
y las coordenadas que toma el robot UR3.

Los parametros que conforman el algoritmo son los siguientes:

0;: Es el angulo que forman los ejes x;_; y x; medido en un plano perpendicular al eje z;_;
utilizando la regla de la mano derecha. Se trata de un parametro variable en articulaciones
giratorias.

d;: Es la distancia a lo largo del eje z;_; desde el origen del sistema de coordenadas (i-1)-
ésimo hasta la interseccion del eje z;_;con el eje z;. Se trata de un parametro variable en
articulaciones prismaticas.

a,: Es la distancia a lo largo del eje x; que va desde la interseccion del eje z;_; con el eje x;
hasta el origen del sistema i-ésimo en el caso de articulaciones giratorias. En el caso de
articulaciones prismaticas, se calcula como la distancia mas corta entre los ejes z;_1 y z;.
a4: Es el angulo de separacidn del eje z;_; y el eje z;, medido en un plano perpendicular al
eje x;, utilizando la regla de la mano derecha.

s Prann—
\"\' il ys ©
4\\/7<
=
4
e X5 Vg X
-\ZG

~

Figura 16 Sistema de coordenadas conjuntas del robot UR3 [16]
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Los valores de los parametros Denavit-Hartenberg son los siguientes:

Tabla 8 parametros Denavit-Hartenberg

i a;/mm a;/rad d;/mm 0;/rad
1 0 0 0.1519 0,
2 0 n/2 0 6,
3 -0.24365 0 0 05
4 -0.21325 0 0.11235 0,
5 0 /2 0.08535 05
6 0 /2 0.0819 O,

Por tanto, las matrices de transformacién homogénea se simplifican a las siguientes
matrices:

Te = T = °Ty(6y) * 'To(6y) * *T3(63) * *Ty(8s) * *Ts(0s) * °Ts(6s)  (12)

Ny Ox Ay Px

_ |y Oy Gy Dy
0 T6 - nz OZ aZ pZ ( 1 3)
0 O 0 1

En el cual al realizar las operaciones se obtiene el siguiente resultado:
Ny = CO4(S0,505 + COyz4 % CO,CO5) — SO,,C6,56, (14)
n, = —COs(CO:S0s — CO,34,C0556,) — 56,3,56,56 (15)
Ny, = C6,34505 + $60,34C05CHs (16)

0y = —S65(56,5605 + C0,3,C0,CO5) — SO,3,C0,CO, (17)
0y = S86(CO;S05 — CO,3,C0550;) — S0,3,C0656; (18)

0, = C0345CO¢ — SO,3,C0:50, (19)

a, = 0S50, — C0,5,C0,50s  (20)

ay = _C91C95 - C9234501595 (21)
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a, = —56345505 (22)

px d6(C65591 - C9234691595) + d2591 + d3591 + d4591 - a3C923C61 - azcglcgz + d559234C61 (23)

py d559234561 - dzcel - d3691 - d4691 - a36923591 - azcgzsel - d6(691695 + 69234591595)(24)

pZ = dl - a35923 - a2592 - ds(C623C64, - 5923564_) - d6595(C923564 + 5923C04) (25)

La validacion de la cinematica directa se utilizd el software matlab para poder tener datos
precisos sobre el modelo desarrollado. La cinematica directa al ser una operacién que
realiza multiplicaciones similares, una por cada grado de libertad, y valiéndose de las
operaciones que permite Matlab se construyé una funcién que se le dio por nombre cdur3
donde esta funcién tiene como entradas los parametros de Denavit-Hartenberg, que en
este caso en particular estan en la tabla 8. La funcidn es la siguiente:

function [A] = cdur3(q,d,a,alfa)

% q = Rotacion alrederdor del eje z

% d = Traslacion a lo largo de z

% a = Traslacion a lo largo de x

% alfa = rotacion alrededor de x

A = [cos(q) -sin(q) © a;

sin(qg)*cos(alfa) cos(q)*cos(alfa) -sin(alfa) -sin(alfa)*d;
sin(q)*sin(alfa) cos(q)*sin(alfa) cos(alfa) cos(alfa)*d;
200 1];

End

Por tanto, la cinematica directa del UR3 es la siguiente:

% Cinematica directa

[A1] = cdur3(ql,dl,al,alfal);
[A2] = cdur3(q2,d2,a2,alfa2);
[A3] = cdur3(qg3,d3,a3,alfa3);
[A4] = cdur3(q4,d4,ad,alfad);
[A5] = cdur3(q5,d5,a5,alfas5);
[A6] = cdur3(q6,d6,a6,alfab);

AO6 = A1*A2*A3*A4*A5*A6
Para la validacién se hicieron 10 pruebas. En la tabla 9 se muestran los angulos ingresados,
los cuales estan de grados, en la tabla 10 se muestran los datos generados por el controlador

del UR3 para indicar la ubicacidon y angulos de rotacion del gripper y en la tabla 11 se
muestran los datos generados por la cinematica directa desarrollada.
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Tabla 9 Angulos ingresados

Prueba 0,1 0, 03 0, 05 B¢
1 90 -20 20 10 90 0
2 -90 -20 60 0 90 0
3 -150 -60 20 25 90 0
4 180 0 -45 70 90 0
5 180 0 -100 45 100 0
6 270 0 -90 -30 100 70
7 200 -70 -120 20 100 0
8 200 -70 150 -90 90 0
9 180 -100 -90 20 90 0
10 120 -145 -90 200 -100 0

Tabla 10 Validacién cinematica directa real
Real

Prueba X (mm) y (mm) z (mm) RX(rad) RY(rad) RZ(rad)
1 111,33 -661,48 111 1,7450 -0,0060 0,0030
2 -110,34 520,51 -119,08 0,0170 2,8470 1,3290
3 408,09 365,44 480,02 1,3100 0,0000 2,0930
4 572,75 113,66 125,48 2,0130 0,0000 1,5690
5 409,77 75,5 503,97 0,6240 -0,0780 1,4680
6 -74,01 199,94 609,78 0,3940 0,5070 -1,8790
7 -346,86 -45,4 467,49 -1,4050 -0,1140 2,1340
8 311,45 228,05 128,39 2,0020 0,0340 1,3740
9 -470,31 116,41 479,03 -1,4170 0,0000 -1,3920
10 168,46 438,12 -86,76 2,1540 -0,5200 -2,4320

Tabla 11 Validacion modelo cinematico directo desarrollado
Modelado

Prueba X (mm) y (mm) z (mm) RX(rad) RY(rad) RZ(rad)
1 112,35 -660,6862 110,0426 1,7453 0,0000 0,0000
2 -112,35 518,9291 -119,4995 0,0174 2,8481 1,3315
3 408,103 365,349 478,854 1,3094 0,0000 2,0944
4 573,0744 112,35 125,2189 2,0071 0,0000 1,5708
5 410,3501 71,2127 504,0645 0,6181 -0,1427 1,4700
6 -71,2127 200,9148 609,8696 0,3881 0,5125 -1,9676
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-345,3672 -49,9204 468,3913 -1,3989 | -0,0302 2,0918
8 307,8372 231,6039 127,9298 1,9199 0,0000 1,3963
9 -470,7997 112,35 480,0085 -1,3963 0,0000 1,5708
10 -170,3558 437,4905 -86,7628 -2,4745 -0,0998 | -2,4745

e Cinematica inversa

Permite encontrar los valores que deben adoptar las coordenadas articulares del robot para
que su extremo se posicione y oriente seglin una determinada localizaciéon espacial. El
desarrollo de la cinematica inversa se baso en el modelo desarrollado en la literatura en
[19].

Primero se toma la definicién de la matriz de transformacién Homogénea °T, como:
T, =T = %4, %4, %4, 34, *As 54 (26)

Donde como se indica en la ecuaciéon 13

Ny Ox Gy Px

0. = |™ % 4 Py
T6 nZ OZ aZ pZ
0 0 0 1

Se toma a °T; como T por comodidad.

“irsat (27)

14, 25 %A, *As = %A
De la ecuacion 27 se obtiene que:
(py — deay) cos(6,) — (px — deay)sin (1) = —d4 (28)

De donde se puede despejar 6,

9, = Atan2 (i /1 - (%4)2 —‘2—‘*) — Atan2 (%%) (29)

Donde
a = py,—deay; b = py—deay; p=va*+b? (30)

De acuerdo a



Se obtiene la siguiente igualdad:

n, sin(8,) —n, cos(6;) = cos(f,) sin(Hs) (32)
0, sin(6;) — 0, cos(6,) = —sin(H,) sin(Hs) (33)

De la ecuacion 30 y las ecuaciones 32 y 33 se obtiene:

sin(Bs) = i\/(nx sin(8;) —ny cos(8,) )2 + (0X sin(6,) — oy cos(6;) )2 (34)
cos(Bs) =a, sin(6,;) —a, cos(8;) (35)
05 = Atan2(sin(0s), cos(0s)) (36)

Del mismo modo se obtienen B¢

ny sin(81)—ny cos(61)

cos(8s) = Sn(0s) (37)
. _ O sin(01)—oy cos(81)

sin(8¢) = (oD (38)

8 = Atan2(sin(8g), cos(6)) (39)

Al igual que en la cinematica directa, el modelo se ejecutd en el software de Matlab para
tener precision. El siguiente cddigo es el correspondiente a la cinematica inversa hasta 6.

%% Escalares de la matriz de transformacion homogénea total
nx = AG6(1,1);
ny = A06(2,1);
nz = AG6(3,1);

ox = AB6(1,2);
oy = A06(2,2);
0z = AB6(3,2);

ax = AB6(1,3);
ay = A06(2,3);
az = AB6(3,3);

px = AG6(1,4);

py = A06(2,4);

pz = AG6(3,4);

%%

%% Ecuaciones para hallar los angulos

% Hay 8 posibles combinaciones de angulos
% Para thl hay 2 posibles valores
thl = zeros(8,1);

% Por cada valor de thl, hay 2 posibles conjuntos de valores de th5 y thé
th5 = zeros(8,1);
thé = zeros(8,1);
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% Por cada par de valores th5 y th6, hay 2 posibles conjuntos de valores
% th2, th3 y tha
th2 = zeros(8,1);
th3 = zeros(8,1);
th4 = zeros(8,1);

%% Se hallan los 2 valores de thil
a = py-dé*ay;

b = px-d6*ax;

rho = sqrt(a”2+b”2);

%%
th1(1) = atan2(sqrt(1-(d4/rho)~2),-d4/rho)-atan2(b/rho,a/rho);
for i=2:4
th1(i)=th1(1);
end

th1(5) = atan2(-sqrt(1-(d4/rho)~2),-d4/rho)-atan2(b/rho,a/rho);
for i=6:8

th1(i)=th1(5);
end

%% Ahora, se hallan los valores de th5 y th6é dados los valores de thl

S5 = zeros(8,1);
C5 = zeros(8,1);
%%
for i=1:2
S5(1i) = sgrt((nx*sin(th1(1))-ny*cos(th1(1)))”2+(ox*sin(th1(1))-
oy*cos(th1(1)))"2);
End
for i=3:4
S5(i) = -sqrt((nx*sin(th1(1))-ny*cos(th1(1)))"2+(ox*sin(th1(1))-
oy*cos(th1(1)))"2);
End
for i=5:6
S5(i) = sqrt((nx*sin(th1(5))-ny*cos(th1(5)))"2+(ox*sin(th1(5))-
oy*cos(th1(5)))"2);
End
for i=7:8
S5(1i) = -sqrt((nx*sin(th1(5))-ny*cos(th1(5)))"2+(ox*sin(th1(5))-
oy*cos(th1(5)))"2);
end
for i=1:4
C5(i) = ax*sin(th1(1))-ay*cos(th1(1));
End
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for i=5:8
C5(i) = ax*sin(th1(5))-ay*cos(th1(5));
End

%%
th5 = zeros(5,1);

%%

for i=1:8
th5(i) = atan2(S5(i),C5(i));

end

%%

S6 = zeros(8,1);

C6 = zeros(8,1);

%%

for i=1:8
S6(i) = (ox*sin(thl(i))-oy*cos(th1(i)))/(-sin(th5(i)));
C6(i) = (nx*sin(th1(i))-ny*cos(th1(i)))/(sin(th5(i)));

th6(i) = atan2(S6(i),C6(i));
end

Ahora se procederd a encontrar los angulos faltantes, para esto se busca la siguiente
igualdad

14,24, 34, *Ag = A, T 54, " (36)
9234 = 92 + 93 + 94 (37)

De las ecuaciones 36 y 37 se puede obtener la siguiente ecuacion
c0s(0;34) = cos(Bs)[cos(8¢) (ny cos(8;) +n, sin(8;) ) —sin(fs) (0, cos(B;) + o, sin(6;) )] —
sin(0s)(ay sin(6;) + a, cos(6;)) (38)
sin(f,3,) = cos(0s)(n, cos(8g) —o,sin(B)) — a, sin(Hs) (39)
De las ecuaciones 38 y 39 se puede obtener la siguiente igualdad

0,34 = Atan2(sin(f;34),c0s(6,34)) (40)

Ahora, los ejes de rotacién de los angulos 82, 83 y 84 son paralelos para el manipulador
robdtico UR3, luego esta seccidn del robot se puede trabajar como un robot manipulador
R3 planar.
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Figura 17 Angulo auxiliar [20]

De la figura 17 se determina un angulo auxiliar

Bo=6s—7 (41)
Boza =0 + 03+ By = 0534 _g (42)
x3 = X5 — dscos(fr3s) (43)

V3 Vs — ds sin(Bp34)  (44)

Donde x5 y ys se obtienen de la matriz °A71%T,54;?

X5 = Sincel)(py - aydﬁ) + 605(01)(179( - axdﬁ) (45)
Vs =p; —dy —a,de

Una vez hallados x3 y y3, los dngulos 6, y 85 se hallan aplicando las formulas de cinematica
inversa de un robot plano de 2 grados de libertad:

0; = +2 x Atan2 (\/lf — (2 +y2),J (2 +y2) - l%) (46)
ll =a, + a3; lz =a; — a3 (47)
0, = Atan2(ys, x3) — Atan2(azsin(6s3),a, + az cos(63)) (48)

Teniendo 6,, 65 Yy 6,34, se halla 8,:
0, = 0334, — 0, — 03 (49)
%%

S234
C234

zeros(8,1);
zeros(8,1);
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th234 = zeros(8,1);

%%

for i =1:8
S234(1i) = cos(th5(i))*(nz*cos(th6(i))-o0z*sin(th6(i)))-az*sin(th5(i));
C234(i) = cos(th5(i))*(cos(th6(i))*(nx*cos(thl(i))+ny*sin(th1(i)))-

sin(th6(i))*(ox*cos(thl(i))+oy*sin(th1(i))))-

sin(th5(i))*(ay*sin(th1(i))+ax*cos(th1(i)));
th234(i) = atan2(S234(i),C234(i));

end

y5 = pz - d1 - az*dé6
%%
x5 = zeros(8,1);
x3 = zeros(8,1);
y3 = zeros(8,1);
%%
for i=1:8
x5(1) = px*cos(thl(i)) + py*sin(th1(i)) - ay*dé6*sin(th1(i)) -
ax*dé6*cos(thl(i));
x3(1i) = x5(i)-d5*cos(th234(i)-pi/2);
y3(i) = y5-d5*sin(th234(i)-pi/2);
end

for i=1:8
if isreal([sqrt((a2+a3)”2-(x3(i)"2+y3(i)"2)), sqrt((x3(i)"2+y3(i)~2)-(a2-
a3)"2)1)
th3(i) = ((-1)~(1+i))*2*atan2(sqrt((a2+a3)”2-(x3(i)*2+y3(i)*2)),
sgrt((x3(i)~2+y3(i)*2)-(a2-a3)"2));
th2(1) atan2(y3(i),x3(i))-atan2(a3*sin(th3(i)),a2+a3*cos(th3(i)));
th4(i) = th234(i)-th3(i)-th2(i);
else
th1(i) = NaN;
th2(i) = NaN;
th3(i) = NaN;
th4(i) = NaN;
th5(i) = NaN;
th6(i) = NaN;
end

end

th = [thl,th2,th3,th4,th5,th6]
%%
for i=1:8
for j=1:6
while th(i,j)>pi
th(i,J) = th(i,J) - 2*pi;
end
while th(i,j)<-pi
th(i,3) = th(i,j) + 2%pi;
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end
end
end

th_d = th*180/pi

Para la validacién del modelo cinematico inverso se hicieron 5 pruebas. En las siguientes
matrices se muestra el lugar en el espacio en milimetros y la direccidn al que se debe llegar.
La notacién que se utiliza es P para saber que es una prueba y se van a hacer pruebas desde
P; hasta Ps. Los resultados se exponen en la tabla 12 que permiten validar que el modelo
cinematico inverso se desarrolld bien. En esta tabla se ponen las 8 posibles respuestas, de
las cuales 4 son soluciones validas y las otras 4 son soluciones invalidas o NaN. Estos valores
NaN se generan porque los dangulos pueden estar en una singularidad, que es donde se
causan colisiones o las uniones llegan a su limite, lo que impide llegar a ese angulo.

x=120  Rx=1,5708
P, >y = 431,98 Ry=0
z= 21378 Rz= —31416

x=41 Rx=0
P, >y = 46798 Ry=0
z = 313,78 Rz = 2,871

x=0 Rx =0
P; - y= 390,04 Ry=0
z=313,78 Rz=0

x=100 Rx=0
P,>y=490 Ry=0
z=180 Rz=0

x =100 Rx=1,5708

P; - y =490 Ry=0
z= 180 Rz = -3,1416

Tabla 12 Validacion cinematica inversa prueba 2

Soluciones 0, 0, 03 0, 05 06
1 -104,3923 | -20,4550 | 69,1801 | -138,7251 | 90,0000 |-1,1115
2 -104,3923 | 43,4711 |-69,1801 | -64,2909 | 90,0000 |-1,1115
3 -104,3923 | -20,4550 | 69,1801 | -138,7251 | 90,0000 |-1,1115
4 -104,3923 | 43,4711 |-69,1801 | -64,2909 | 90,0000 |-1,1115
5 NaN NaN NaN NaN NaN NaN
6 NaN NaN NaN NaN NaN NaN
7 NaN NaN NaN NaN NaN NaN
8 NaN NaN NaN NaN NaN NaN
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En la figura 18 se muestran los datos generados por la consola del robot ur3 en la prueba 2.

TCP

X 4,10
v [ 468,30

Zl|! 314,40

RX 0,006| rad
Ry |4 -0,002| 50
RZ | 2.886| rad

Figura 18 Posicidon y orientacidn del efector gripper en la prueba 2

Los angulos que genera el robot para llegar a la posicion de la figura 18 son:

6,: -103.89
0,: -20.46
05:69.19
6,:-138.73
05: 90

0: 360

En las 6 articulaciones el error entre el angulo calculado por el controlador del robot v el
generado por el modelo es menor al 1%.

4.3. Planeacidn de trayectorias

La planeacidn de trayectorias permite encontrar una ruta valida entre un punto inicial y uno
final. La ruta puede ser un conjunto de estados (posicidn y orientacién) o waypoints donde
se requiere un mapa del entorno junto con los estados de inicio y objetivo como entrada, y
este mapa se puede representar de diferentes maneras, como mapas de cuadricula,
espacios de estado y/o hojas de ruta topoldgicas.

Las técnicas de planificaciéon de rutas incluyen dos tipos principales de algoritmos utilizados
para vehiculos auténomos:
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e Los algoritmos de busqueda basados en cuadricula encuentran una ruta basada en
el costo minimo de viaje en un mapa de cuadricula. Se pueden utilizar para
aplicaciones como robots méviles en un entorno 2D. Sin embargo, el requisito de
memoria para implementar algoritmos basados en cuadricula aumenta con el
numero de dimensiones, como para un manipulador de robots 6 DOF.

e Los algoritmos de busqueda basados en muestreo crean un arbol de busqueda
mediante el muestreo aleatorio de nuevos nodos o configuraciones de robot en un
espacio de estado. Los algoritmos basados en muestreo son adecuados para
espacios de busqueda de baja y alta dimensién.

La planificacion de rutas, junto con la percepcién (vision) y los sistemas de control
comprenden los tres bloques de construccién principales de la navegacidon auténoma para
cualquier robot o vehiculo que le permite agregar autonomia en sistemas como
automoéviles auténomos, manipuladores de robots, UGV y UAV.

En este caso se utilizd el algoritmo bidireccional- RRT para establecer la ruta de acceso del
gripper a través de un mapa conocido. Este se basa en la generacién simultdnea de dos
arboles cuyas raices son las configuraciones inicial y final donde estos crecen explorando el
espacio vacio y buscandose entre si hasta conectar obteniendo entonces una trayectoria
como resultado. El algoritmo concluye en cuanto dichos arboles conectan. Si alcanzado el
valor de Kmax ambos arboles no han coincidido, se devuelve un mensaje de error.

En cada iteracion uno de los arboles agregara una nueva rama si es posible en direccién al
punto aleatorio generado. De esta forma dicho arbol tendrd una funcién de exploracidon del
espacio vacio, dado que grand es una configuracién que puede surgir en cualquier punto
del escenario, marcando una direccidn de crecimiento para el nodo mas préoximo.

El pseudocddigo de del algoritmo RRT bidireccional es el siguiente:

RRT-Bidirecional (qini, gfin)
{
ArbolA[0] = qini;
ArbolB[0] = gfin;
Para k = 1 hasta Kmax
{
grand = ConfiguraciénAleatoria( );
Si (Extiende(ArbolA, grand)#rechazado)
{
Si (Extiende(ArbolB, grand)= alcanzado Y Extiende(ArbolB, grand)=alcanzado)

{
DevuelveCamino (ArbolA, ArbolB);

o1



}
Intercambiar (ArbolA, ArbolB)

}

Devuelve Error

Si ha habido una nueva rama, entonces existe un vértice nuevo gnew. Ahora le toca el turno
al segundo arbol que tomara como meta no el punto aleatorio grand, sino el nuevo vértice
generado gnew. De esta forma dicho arbol no explora el espacio vacio, sino que intentard
encontrar a su homologo si es posible.

En la figura 19 se puede observar cémo se hace uso de la funcién Intercambiar, que alterna
el orden de los arboles de manera que el reparto de ambas funciones sea equilibrado. Asi
pues, las acciones resultantes de dos iteraciones consecutivas serian:

1.Arbol A crece hacia grand (1a iteracién).
2. Arbol B crece hacia gnew de A.
3. Arbol B crece hacia grand (2a iteracién).
4. Arbol A crece hacia gnew de B.

De esta forma cada arbol gasta la mitad de su tiempo en explorar el espacio libre, y la otra
mitad, en buscar a su compafiero
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connectl q1
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| EnableConnectHeuristic = trus

MaxConnectionDistance

Figura 19 RRT bidireccional [21]

¢ Implementacién en MATLAB

1. Cargar un modelo de robot de arbol de cuerpo rigido y se definen objetos de colisién
colocados en el entorno de trabajo.

2. Se crean las mallas de colisidon del robot, las cuales se usaran para evaluar la colisién

del cuerpo del robot con cada objeto que se encuentre en el entorno.

Crear el planificador RRT para el modelo de robot y los obstaculos.

Especifique una configuracién de inicio y meta.

Planificar el movimiento desde el principio hasta la configuracién de la meta.

Se crean interpolaciones entre estados para hallar la mejor ruta entre el inicio y la

meta.

ouheWw

Para cargar el modelo de robot se utiliza la funcién loadrobot, la cual mediante el pardmetro
"universalUR3" permite cargar el modelo de arbol de cuerpo rigido del robot UR3. De igual
forma mediante la funcién collisionBox y collisionCylinder permite crear objetos
rectangulares y cilindricos respectivamente, donde como entrada tiene las dimensiones de
los mismo.

robot = loadrobot('universalUR3'); % Modelo arbol de cuerpo rigido del robot UR3

Ahora se crean los objetos que se encuentran en la escena. En este caso se definieron tres
objetos, primero es la plataforma donde esta el robot y los obstaculos y los otros dos son
objetos con forma cilindrica.
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plane = collisionBox(1,0.75,0.05); % la plataforma al ser una mesa se puede
definir como un rectangulo con un espesor minimo. La plataforma se cred con 1m
de ancho, ©.75m de profundidad y ©.05 de grueso.

Cilindrolr = collisionCylinder(radiol, altural); % Los dos cilindros se crearon
con la funcidén collisionCylinder. E1 primer parametro es el radio del cilindro y
el segundo el alto del objeto.

Posteriormente estos objetos se almacenan en una matriz
env = {plane,Cilindrolr,Cilindro2r};

Los objetos de esta matriz estdn ubicados en el espacio tridimensional, por tanto, la
ubicacion se le pasa con los datos generados en la seccidon de vision artificial. Estos datos
son la ubicacién en X, Y y Z, los cuales son un vector que se deben ingresar en como matriz
homogénea. Para esto se utiliza la funcidn trvec2tform. En el siguiente cddigo se le esta
pasando la ubicacidn al objeto n que tiene como ubicacién en el espacio la posicién X, Yy Z.

env{n}.Pose = trvec2tform([x y z]);

La funcién manipulatorRRT tiene como entradas el modelo de arbol de cuerpo rigido del
UR3 vy los obstaculos creados mediante las funciones collisionBox y collisionCylinder. El
objetivo de crear un planificador es dar a conocer al algoritmo de planeacién de trayectorias
el medio o ecosistema en donde se encuentra.

rrt = manipulatorRRT(robot,env);

Por ultimo, se define los puntos inicial y final para que mediante la funcién plan se pueda
planificar el movimiento desde el punto inicial al final, evitando los obstaculos en el camino.
La funcidn plan tiene entrada el ecosistema en el que se encuentra y las posiciones inicial y
final de cada articulacidn del robot, para esto se utiliza la cinematica inversa del brazo
robético.

path = plan(rrt,startConfig,goalConfig);

Finalmente, se utiliza la funcién interpolate con la que se busca encontrar una mejor
respuesta sobre la creada con la funcién plan. La funcidn interpolate tiene como entrada el
ecosistema creado con la funcidon manipulatorRRT y la ruta generada.

interpPath = interpolate(rrt,path);

De esta manera se obtiene la ruta final. Al momento de enviar la trayectoria al controlador
del robot se genera un problema debido a que la Unica articulacidn con movimiento libre o
infinito es la ultima articulacidn, donde esta situado el gripper, las otras 5 articulaciones
tienen un giro maximo de 360°, por tanto, cuando se genera un movimiento en estas
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articulaciones que supero el angulo 360° se va generar un movimiento brusco, donde la
articulacion va girar 359° en sentido contrario para llegar al dngulo 1° y continuar la
trayectoria. Para solventar este problema se desarrollo el siguiente cddigo, el cual permite
evaluar cuando un giro es superior a 10°, y si es asi se le suman o restan 360° dependiendo
si gira o no hacia la derecha.

tampath = size(path);
filaspath = tampath(1);
ind = 1;

while ind<filaspath

filal = (path(ind,:));

fila2 = (path(ind+1,:));

gradosdif = 10;

gradosrad = deg2rad(gradosdif);

a = fila2(1,:)<filal(1,:)-gradosrad;

b = fila2(1,:)>filal(1,:)+gradosrad;
c = find(a);
d = find(b);
if ~isempty(a(c))==1 | ~isempty(b(d))==
path(ind+1,c) = path(ind+1,c)+2*pi();
path(ind+1,d) = path(ind+1,d)-2*pi();
disp("Diferentes")
end
ind = ind+1;
end

En la figura 20 se visualiza una trayectoria generada en el ambiente virtual, donde entre el
punto inicial y final se colocaron dos objetos sobre la plataforma, ante este escenario el
algoritmo genera una trayectoria sobre los obstaculos.
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Figura 20 Ambiente virutal. Prueba 1

En la figura 21 se genera un ambiente virtual donde se crea una pieza adicional en la mitad
de la escena para revisar la repuesta del algoritmo. En esta trayectoria la articulacion 2 pasa
de 360° a 1°, donde al aplicar las anteriores lineas de cddigo se corrigié el problema
generado y poder realizar una trayectoria sin colisiones.

Figura 21 Ambiente virutal. Prueba 2
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4.4. Protocolo de comunicacion

Sistema de reglas que permiten que dos o mas entidades de un sistema de comunicacién
se comuniquen entre ellas para transmitir informacidon por medio de cualquier tipo de
variacion de una magnitud fisica. Se trata de las reglas o el estdndar que define la sintaxis,
semantica y sincronizacion de la comunicacidn, asi como también los posibles métodos de
recuperaciéon de errores. Los protocolos pueden ser implementados por hardware, por
software, o por una combinacién de ambos.

e Arquitectura del protocolo TCP/IP

El protocolo TCP/IP fue creado antes que el modelo de capas OSlI, asi que los niveles del
protocolo TCP/IP no coinciden exactamente con los siete que establece el OSI.

Existen descripciones del protocolo TCP/IP que definen de tres a cinco niveles. La figura 22
representa un modelo de cuatro capas TCP/IP y su correspondencia con el modelo de
referencia OSI.

Modelo de Arquitectura
referencia OSI TCP/IP

€ Aplicacion
Procesos y
Presentacion e ces(
o Ao aplicaciones de red
6 Sesion
Permite el envio de
o Lt Transporte datos de extremo a
' extremo
o il Define datagramas
y maneja rutas
o Eace Acceso A
a Rutinas que
o Fisica red permﬁen el acceso
fisico a la red

Figura 22 Correspondencia del modelo OSI con TCP/IP

Los datos que son enviados a la red recorren la pila del protocolo TCP/IP desde la capa mas
alta de aplicacion hasta la mas baja de acceso a red. Cuando son recibidos, recorren la pila
de protocolo en el sentido contrario.

Durante estos recorridos, cada capa afiade o sustrae cierta informacién de control a los
datos para garantizar su correcta transmision. Como esta informacidn de control se sitla
antes de los datos que se transmiten, se llama cabecera (header). La figura 23 se puede ver
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como cada capa afiade una cabecera a los datos que se envian a la red. Este proceso se
conoce como encapsulado.

Capa de aplicacion DATOS
=
_________________ h l!.._ s e 3 |
Capa de transporte HEADER DATOS
___________________ - ez i,
Crpsida HEADER HEADER DATOS
R et "

-
------------------- P~ %~ __9
Capa:us HEADER HEADER HEADER DATOS
acceso a red |

e R ﬂ

VP

Datos enviados Datos recibidos

Figura 23 Encapsulado de datos por los niveles TCP/IP

Si en vez de transmitir datos se trata de recibirlos, el proceso sucede al revés. Cada capa
elimina su cabecera correspondiente hasta que quedan sélo los datos.

En teoria cada capa maneja una estructura de datos propia, independiente de las demas,
aungue en la practica estas estructuras de datos se disefian para que sean compatibles con
las de las capas adyacentes. Se mejora asi la eficiencia global en la transmisién de datos.

Para realizar la conexidén entre Matlab y el Robot UR3 se realizé el siguiente cédigo en
Python:

import socket
import time
def conection(host):
port = 30004
print("Starting Program")
s = socket.socket(socket.AF_INET, socket.SOCK_STREAM)
s.setsockopt(socket.SOL_SOCKET, socket.SO_REUSEADDR, 1)
s.bind((host, port))
s.listen(5)
c, addr = s.accept()
return c

def enviarPosicion(c,pos):
c.send(bytes(pos, "ascii"))

def leerPosicion(c):
msg = c.recv(1024)
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return (msg)

En el cual se definen las funciones conection, que se encarga de establecer la comunicacién
inicial entre el Robot y Matlab, enviarPosicion, que envia la posicién como un texto en
formato ascii, y la funcién leerPosicion, la cual lee el mensaje que se envia desde el robot,
el cual contiene los angulos actuales de cada articulacién del robot, estas posiciones se
utilizan para asegurar que el robot esta siguiendo la posicidén que se le envid.

Para configurar la direccién IP del robot, primero se debe saber en qué direcciéon se
encuentra el ordenador a utilizar, en este caso la configuracién de red se puede ver en la
figura 24.

Ethernet adapter Ethernet:

Connection-specific Db uffix . : W Link.tti

Autocont
Subnet M o
Default Gateway .

Figura 24 Direccidn IP del ordenador.

Teniendo esta direccion IP, se procede a ir a la pantalla de configuracidn del robot y a la
pestafia de red que es la que se muestra en la figura 25.

m. robot )

Red

Inicializar robot

Seleccione el método de red

Calibrar pantalla @ orcr

G Direccién estatica

O Red deshabilitada

‘ URCaps ‘
o Red conectada

‘ Red ‘ Configuracion detallada de red:

Direccion IP: 169.254,100.10
‘ Idioma ‘

Mascara de subred: 255.255.0.0

Puerta de enlace predeterminada: 0.0.0.0

Definir contrasefia

Senidor DNS preferido: 0.0.0.0
‘ Hora ‘ Servidor DNS alternativo: 0.0.0.0
‘ Actualizar ‘

‘ Atras ‘

Figura 25 Configuracion de red del UR3.
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Estando en esa pestaia, se configura la direccién IP del Robot dentro de la misma red del
ordenador, con su respectiva mdscara de subred. El robot UR3 esta configurado con la
direccién IP de 169.254.100.10. Posteriormente se puede realizar la peticién desde Matlab
para conectarse con las siguientes lineas de cédigo:

host = "169.254.63.211"

port = 30004;

port = intl6(port);

c = py.connect_to_ur3.conection(host);

e Descripcion del programa

En la rutina AntesDelniciar, el robot se mueve al punto inicial de la trayectoria y a la variable
socket_1 se le asigna una direcciéon IP y un puerto a un servidor correspondiente. En este
caso, hay un PC con la direccién IP 169.254.100.165 y un programa de servidor escuchando
en el puerto 30004. Socket_1 serd falso si no hay un servidor escuchando o verdadero si lo
hay. El script que se utiliza se muestra en la figura 26.
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fPrograma [(Instalacién | Mover | E/S | Registro

[E| alex vl fComandn | Graficos | Estructura | Variables |
tesDelniciar -

@ Punto_ini A_5|gna<:|on ) P =
ocket 1—socket_open("169.254.100.165",30004," Asigna la variable seleccionada con el valor de la

ograma de robot expresion.
Bucle socket_l= False
= socket 1:=socket open("169.254.100.165",30004 Variable Expresion
= Esperar: 0.5
eerli=socket_read_ascii_float(1,"matlab",0) |socket_1
=learl[1] |
If m=1
W Bucle
= |een=socket_read_ascii_float(s,"matlab",0)
= gi=[leer[1].leer[2],leer[3],leer[4] leer[S].|leer[d
¥ Mover]
] qi
= qi_actual=get_actual_joint_positions()
E socket_send_stringlqi_actual,"matlab")
Elself m=2
¥ Mover|
@ Punto_ini
= pos_ini=get_actual joint_positions()
E socket_send_string(pos_ini,"matlab")
WV Mover|
o Punto_fin
= pos_fin=get_actual_joint_positions() ——
B znrkat send strinainns fin "matlah)

@@ | Il _.’.‘_I [*] |

(J simulacion IElEEI Velocidad =———_1100% ‘ 48 Anterior H Siguiente B ‘
o Robot real

)cket_open("169.254.100.155",3

Kl
Il

Figura 26 Programa del robot UR3.

En el programa principal se verifica si el servidor esta listo para conectarse. De lo contrario,
el bucle seguira repitiéndose hasta que haya un servidor con un puerto activo. Cuando el
robot encuentra un servidor con un puerto activo, espera recibir 1 dato, el cual le indica en
qué parte del programa entrar.

Si el robot recibe un “1” entra a un bucle de seguimiento, en el que primero espera recibir
una lista de datos que contiene las 6 posiciones de los dangulos, cuando el robot recibe la
lista, esta contiene 7 datos, donde el primer elemento representa la cantidad de datos
recibidos, por ejemplo [6,91,92,93,94,95,96]. Una vez ha leido los datos de entrada, separa
solo los dngulos en la variable qi para luego por medio de un movimiento de juntas (Movel)
ir hasta esa posicion. Apenas el robo llega a la posicién que se le indicé en la variable
gi_actual, por medio de la cinematica inversa del robot, se obtienen los angulos actuales
gue luego se envian al PC, para ser procesados en Matlab, donde se comparan con la
posicion que se envid y se comprueba que el error no sea superior al 10%. El robot sigue
este loop para cada una de las posiciones que hayan sido creadas en la planeacién por
medio del RRT.

61



Si el robot recibe un “2” el robot va hasta la posicién inicial, que se ha configurado
previamente y estando en esta posicion calcula los angulos que corresponden a esa posicién
con la orientacidon dada y se envian a Matlab, donde se guardara como Punto_ini y serd el
punto de partida de nuestra trayectoria. Luego se desplazara a la posicién que se haya
configurado como Punto_fin, como se observa en la figura 27. Esta posicion se enviara a
Matlab donde pasara a ser pos_fin, la cual representara la posicion objetivo de la
trayectoria.

¢ W Elself m=2
9V Mover)
® Punto_ini
= pos_ini=get_actual_joint_positions()
E socket_send_stringlpos_ini,"matlab")
¢ W Mover|
o Punto_fin
= pos_fin=get_actual_joint_positions()
E socket_send_string(pos_fin,"matlab")
= Esperar: 2.0
¢ W Mover|
o Punto_ini
4] Il |

| “>e-
O Simulacién _
@ Robot real EEE Welocid

Figura 27 Set de posicidn inicial y final.
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5. VALIDACIONES

Para realizar las validaciones experimentales se unieron los algoritmos de visidn artificial y
planeacion de trayectorias. Se hicieron 3 pruebas donde se validan 3 escenarios distintos.
A continuacion, se revisa un escenario donde no hay obstdculos y se le pide ir al robot de
un punto inicial a uno final. En la figura 28 esta el robot en la posicién inicial, sin obstaculos.

Figura 28 Escena inicial. Validacién 1.

En la figura 29 se puede evidenciar el funcionamiento del algoritmo de visién artificial, el
cual al encontrar en la escena solo al robot, segmenta la base del robot y el resto de la
imagen la segmenta como fondo de imagen porque no hay mas objetos conocidos para el
algoritmo en la escena.
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Figura 29 Escena segmentada. Validacion 1.

En esta prueba, que no se tiene obstaculos se genera una trayectoria como la que se puede
observar en la figura 30, donde la mayor parte del movimiento se genera en la primera
articulacion, ya que no debe evitar obstaculos.

11
0.8

0.6

0.4

Figura 30 Trayectoria generada. Validacion 1.
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Una segunda validacién se realizo con la escena presentada en la figura 31, donde hay 2
obstaculos, que se incluyeron en el algoritmo de vision artificial. En este caso se busca que
el robot pueda evitar los obstaculos. El algoritmo logra segmentar la escena como se
presentan en la figura 32, donde la segmentacién es buena debido la mayoria de los pixeles
segmentados son correctos.

A4

Figura 31 Escena inicial. Validacién 2.

Figura 32 Escena segmentada. Validacién 2.
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En esta prueba, a diferencia de la anterior al tener obstaculos el algoritmo debe calcular
multiples cambios en todas las articulaciones para lograr superar los obstdculos. La

trayectoria generada se muestra en la figura 33, donde se genera un movimiento del robot
sin colisionar con los obstaculos.

;
T
0.8 -
0.6 ~
0.4 |
0.2+
N 0+

-0.2

0.4~

0.6

Figura 33 Trayectoria generada. Validacién 2.

Por ultimo, se hizo una validacién incluyendo un objeto adicional, el cual no ha sido incluido
en el algoritmo de visién artificial y tiene como objetivo revisar el comportamiento del
algoritmo en este caso. En la figura 34 se puede visualizar la escena.

66



Figura 34 Escena inicial. Validacién 3.

La escena segmentada se presenta en la figura 35. En este caso ocurren dos hechos
relevantes. Primero al tener un objeto externo el algoritmo de vision artificial no lo
segmenta como un obstdculo, esto lleva a un fallo del algoritmo al intentar llevarlo a un
ambiente no controlado y segundo la base del robot, que si es un parte con la cual se
entreno el algoritmo de visidn artificial, esta parcialmente oculta debido a que tanto el
obstdculo rojo como el objeto externo estan entre la base del robot y la cdmara, por tanto
el algoritmo no lo percibe como la base y omite la base al segmentar la escena, por lo que
no detecta la base del robot.

Figura 35 Escena segmentada. Validacion 3.
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De manera predeterminada se le indico al algoritmo que al no encontrar la base la situara
en la posicién XYZ [0 0 1.6]m con respecto al centro del Kinect v2, cuando en realmente la
base estd en la posicion XYZ [0 0.1 1,53]m con respecto al centro del Kinect v2. La trayectoria
se genera intentando evitar los obstaculos que el algoritmo segmento, el obstaculo externo
no lo tiene en cuenta, por tanto, colisiona con este objeto. También al no ubicarse bien los
obstaculos con respecto al centro del robot, porque no se puedo segmentar la base del
robot, el primer obsticulo, el objeto de color naranja termina colisionando con la
articulacion 4 del robot ur3.

0.8
0.6 <
0.4

0.2

-0.6

Figura 36 Trayectoria generada. Validacién 3.
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6. CONCLUSIONES

La camara Kinect V2 permite recrear escenarios 3D de un ambiente real, debido a
que ademas de contar con los sensores RGB que nos ayudan a identificar objetos ya
sea por color o forma, dispone un sensor de profundidad, los cuales trabajando en
conjunto con un algoritmo de vision artificial permiten tener datos con una
confiabilidad de 98% de las dimensiones y distancias de los objetos dentro de la
escena.

El algoritmo de segmentacién semantica comparado con otros algoritmos, como el
de busqueda secuencial, permite clasificar los objetos con mayor precisidn, ya que
haciendo uso de las capacidades de las redes neuronales puede identificar un objeto
a nivel de pixel, teniendo un dato con mayor precisién en cuanto al tamafio de este,
ademas es mas robusto ante situaciones de alto contraste, mala iluminacion o ruido
en la imagen.

La cinematica inversa del robot puede tener multiples soluciones para un punto
determinado, dando como resultado cambios grandes en los angulos de las
articulaciones, generando movimientos que causan que el robot entre en falla, para
evitar estos cambios abruptos en los angulos, es necesario evaluar todos los dngulos
de la trayectoria, después de generada, en busqueda de los mismos y poder
corregirlos.

El algoritmo bidireccional RRT permite reducir el tiempo de procesamiento de la
generacion de la trayectoria del robot, la cual es compleja de calcular debido a la
cantidad de grados de libertad del mismo, haciendo uso de su capacidad de generar
dos arboles de exploracion, uno desde la posicién inicial y otro desde la posicion final
hasta que se encuentran.

El robot realiza un seguimiento de la trayectoria que se envia con un porcentaje de
error menor al 1%, pero realizar esta comprobacidn causa un retardo en el envio de
datos que genera un movimiento discontinuo en el robot, ya que se tiene que
detener en cada una de las posiciones para calcular su desviacion entre la posicién
enviaday la ejecutada. Como se obtenia un porcentaje de error tan pequeiio se optd
por no realizar este calculo, dejando que el robot siguiera la trayectoria sin la
necesidad de detenerse a enviar la retroalimentacién de la posicion especificada,
esto ayuda a que el movimiento sea mas fluido y el tiempo de ejecucion de la
trayectoria se reduzca.

Las validaciones realizadas permiten conocer las fortalezas y debilidades del sistema
de evasion de obstaculos, el cual en un ambiente controlado funciona bien, pero
ante perturbaciones u objetos externos falla por no tomarlos como obstaculos sino
como objetos del entorno los cuales omite al aplicar el algoritmo planeacion de
trayectorias.
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8. ANEXOS

8.1. Anexo1l

e Visidn artificial
Para extraer la ubicacion el espacio XYZ de los obstaculos y la base del robot se utilizé la
siguiente linea de cédigo:

[centroideObjl centroideObj2 centroidebase] = Centroides(image,C)
Y la funcién Centroides es la siguiente:

function [centroideObjl centroideObj2 centroidebase] = Centroides(image,C);

[rowl, coll] = find(C == 'objl');% Obj naranja
[row2, col2] = find(C == 'obj2');% 0Obj rojo
[rowB, colB] = find(C == 'base');% Base de UR3

[rls rlss] = size(rowl);
[cls clss] = size(coll);
[r2s r2ss] = size(row2);
[c2s c2ss] size(col2);
[r3s r3ss] size(rowB);
[c3s c3ss] = size(colB);
if(rils>0);
rowl = rowl(end*@.3:end-end*0.3,1);
coll = coll(end*0.3:end-end*0.3,1);
% Fila y columna del pixel promedio (RGB)
Cl = intl6(mean([rowl coll]));
% Valor X,Y,Z del pixel seleccionado
x1 = image.Location(C1(1,1),C1(1,2),1);
yl = image.location(C1(1,1),C1(1,2),2);
z1 = image.Location(C1(1,1),C1(1,2),3);
centroideObjl = [x1 yl1 z1];
else
centroideObjl = [0 0 0];
end

if(r2s>0)
row2 = row2(end*@.3:end-end*0.3,1);
col2 = col2(end*@.3:end-end*0.3,1);
% Fila y columna del pixel promedio (RGB)
C2 = int1l6(mean([row2 col2]));
% Valor X,Y,Z del pixel seleccionado
x2 = image.Location(C2(1,1),C2(1,2),1);
y2 = image.location(C2(1,1),C2(1,2),2);
z2 = image.location(C2(1,1),C2(1,2),3);
centroideObj2 = [x2 y2 z2];

else
centroideObj2 = [0 0 0];

end

[
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if(r3s»>0)
rowB = rowB(end*@.3:end-end*0.3,1);
colB = colB(end*@.3:end-end*0.3,1);
% Fila y columna del pixel promedio (RGB)
CB = intl6(mean([rowB colB]));
% Valor X,Y,Z del pixel seleccionado
xB = image.lLocation(CB(1,1),CB(1,2),1);
yB = image.Location(CB(1,1),CB(1,2),2);
zB = image.location(CB(1,1),CB(1,2),3);
centroidebase = [xB yB zB];

else
centroidebase = [0 0 1.60];

end

e

end

Para la construccion del ambiente virtual se utilizd las siguientes lineas de cédigo:

figure(2)

show(robot, configSoln, "Collisions","on")

ax = gca;

hold on

plane = collisionBox(1,0.75,0.05);

pared = collisionBox(1l, 0.05, 1);

Cilindrolr = collisionCylinder(radiol, altural);
Cilindro2r = collisionCylinder(radio2, altura2);
env = {plane,pared,Cilindrolr,Cilindro2r};
env{l}.Pose = trvec2tform([@ ©.375 -0.035]);
show(env{1}, 'Parent', ax);

env{2}.Pose = trvec2tform([0 -0.2 0.1]);

[~, patchObj] = show(env{2}, 'Parent’',ax);
patchObj.FaceColor = [1 1 1];

env{3}.Pose = trvec2tform([x1 y1 z1]);

[~, patchObj] = show(env{3}, 'Parent’',ax);
patchObj.FaceColor = [0 © 1];

env{4}.Pose = trvec2tform([x2 y2 z2]);

[~, patchObj] = show(env{4}, 'Parent',ax);
patchObj.FaceColor = [0 © 1];

Posterior a que se genera la trayectoria, se puede visualizar con las siguientes lineas de
codigo:

clf

for i = 1:10:size(path,1)
show(robot,path(i,:));
ax = gca;hold on

end

show(env{1l}, 'Parent', ax);

[~, patchObj] = show(env{3}, 'Parent',ax);

patchObj.FaceColor = [1 @ 0];
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[~, patchObj] = show(env{4}, 'Parent’',ax);
patchObj.FaceColor = [1 @ 0];

8.2. Anexo?2

e Envio de trayectoria
Posterior a la generacién de la ruta a seguir por el robot y la conexién entre el controlador
del robot y el entorno de Matlab, el cédigo para enviarle los datos generados al controlador
desde Matlab es el siguiente:

enviar = "[1]";
py.connect_to_ur3.enviarPosicion(c,enviar)
posesrad = path;

posini = posesrad(1,:);

posfin = posesrad(end,:);

sizeposes = size(posesrad);

filas = sizeposes(1l);

columnas = sizeposes(2);

posam_rad = [];

i=1;

j=1;

tic

if (columnas == 6)
if (1 == 1)

posn = posesrad(i,l:end);

posenviada(j,:) = posn;

pos =
"["+posn(1,1)+","+posn(1,2)+","+posn(1,3)+", "+posn(1,4)+"," "+posn(1,5)+", "+posn(1l
,6)+ 1"

py.connect_to_ur3.enviarPosicion(c,pos)

pos_actual = py.connect_to_ur3.leerPosicion(c);

pos_actual = native2unicode(pos_actual);

posa = str2num(pos_actual);

posam_rad(j,:) = posa(l,:);

i = i+10;
Jj = j+1;
end

while (i<filas+1)
if ((posn-0.9<posa)&(posa<posn+0.9))
posn = posesrad(i,l:end);
posenviada(j,:) = posn;
pos =
"["+posn(1,1)+","+posn(1,2)+","+posn(1,3)+", "+posn(1,4)+", " "+posn(1,5)+", "+posn(1l
,6)+ "]"
py.connect_to_ur3.enviarPosicion(c,pos)
pos_actual = py.connect_to _ur3.leerPosicion(c);
pos_actual = native2unicode(pos_actual);
posa = str2num(pos_actual);
posam_rad(j,:) = posa(l,:);
i = i+109;
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Jj = J+1;

%pause(2)
else
msg = 'posn y posa son diferentes'
error(msg)
end
end
else
msg = 'Numero de columnas incorrecto’
error(msg);

end
time_ejecu = toc
[por_error,ero] = errorm(posenviada,posam_rad, "q")
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