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Resumen

En este trabajo se presenta una metodologia de contraldasavision
para robots manipuladores fundamentada en el método digutenion en
espacio de camara (CSM por sus siglas en inglés). El m&&M emplea
seis parametros de vision que permiten obtener una apaaidn al modelo
ortografico de camara, los cuales posteriormente somlaados acorde al
modelo de perspectiva mediante un proceso conocido dtatiening Di-
chos parametros son obtenidos mediante un proceso\vteddiestimacion
no lineal. En esta tesis se propone sustituir esos seispé@s por un mo-
delo lineal de camara que consta de once parametros. eo@npermite
obtener el modelo de camara de orificio en un solo procesondenanera
mas rapiday, al ser un modelo lineal, no presenta proldel@@onvergencia
en la solucion, ademas de que permite obtener el mismoa@grposiciona-
miento del robot que el método original.

Se presenta también un analisis de sensibilidad a eresrdgs datos,
gue permite visualizar como es el comportamiento del mazledado se pre-
sentan errores aleatorios en la captura de la informadgual Se incluyen
ademas resultados experimentales en tres diferentegqgutabs de prueba
gue muestran la eficacia de la metodologia presentadaetrasjo.
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Introducci on

En la actualidad el uso de visibn computacional se ha eidertte una manera nota-
ble, esto en gran medida impulsado por los avances tednofgn sensores y el desarro-
llo de nuevas tecnologias que han permitido abaratar Bupoidn de estos dispositivos.
En este sentido, una imagen puede proporcionar una enontiéachde informacion, sin
embargo sigue siendo un reto el poder aislar la informa#iinterés y poder interpretarla
acorde a la tarea que se desea realizar.

Tradicionalmente los robots manipuladores se han utiizextareas repetitivas donde
el operador programa una maniobra y el robot se encarga dért@gonstantemente.
El ahadir un sensor de vision permite aprovechar las td@aes de los robots de ser
reprogramados en tiempo real, ademas de que los vuelveersitiles en el sentido de
gue pueden adaptarse a entornos cambiantes.

Una de las principales ventajas de utilizar un sistematiod@le control basado en
visibn es que proporciona un sistema adaptable a la posila 1a pieza de trabajo. Al ser
un sistema adaptable elimina la necesidad de que la pieraldgd permanezca fija o en
una posicion conocida respecto al origen del robot, auaaglee explota las capacidades
de los robots de ser reprogramados de manera automateatelwna maniobra.

El método de manipulacion en espacio de camara es ungdégue usa vision por
computadora para el control de movimientos de robots mé&dptes, una de sus carac-
teristicas principales es que no requiere de un procesalitbeacion ni del manipulador ni
del sistema de vision. Este método esta basado en laédgpaeda relacion tridimensional
espacial entre el efector final del manipulador y la piezaal#jo puede ser representado
por una relacibn geométrica entre dos cuerpos tal y corpoesenta en el plano de ima-
gen en dos camaras distintas. La relacion entre el posioie@ento en el espacio real y las
imagenes tomadas esta representada por seis paraohetrisson, los cuales son obteni-
dos mediante un proceso de estimacion no lineal. Est@sraros definen una relacion
algebraica entre la configuracion interna del robot y lali@acion correspondiente en el
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espacio de la imagen, de un cierto nimero de seihales esslas$ cuales estan colocadas
sobre el efector final del robot, y estan relacionadas pationgel modelo cinematico
nominal del manipulador y un modelo de camara. Para realizamaniobra de posicio-
namiento mediante este método es necesario el uso de das camaras para lograr el
correcto posicionamiento del manipulador respecto a lzagie trabajo.

El algoritmo del método de manipulacion en espacio deacamtiliza dos etapas para
calcular el modelo de camara de orificio. La primera etapeiste en obtener una esti-
macion de un modelo ortografico de camara, y la segundssteren actualizar los datos
para afadir el efecto de perspectiva al modelo, este pr@eesonoce comitattening La
primera etapa, al utilizar un modelo ortografico, tiene ocapguerimiento que las cama-
ras deben estar alejadas del espacio de trabajo del robat| in de minimizar el efecto
de perspectiva. La segunda etafiatiening requiere obtener una medicion fisica de la
distancia entre el centro de la camara y el origen del rgi@g posteriormente con esa
informacion poder modificar los datos acorde al modeloateara de orificio. En ambas
etapas se utiliza un algoritmo iterativo de estimacionimed! para calcular seis parame-
tros que definen el modelo de camara, los cuales se vaniaahdd durante el desarrollo
de la maniobra del robot.

En este trabajo se plantea el problema de eliminar las doscogsnes antes men-
cionadas que presenta el método CSM, que son la necesidadjdelas camaras del
espacio de trabajo, y el poder incluir dentro de los paréoaalel modelo la distancia
entre el centro de la camara y el origen del robot y asi smél requerimiento de rea-
lizar la medicibn de manera fisica. Ademas se planteadbalpmatica de poder obtener
los parametros del modelo de camara en una sola itefagomanera que se evite cual-
quier problema de convergencia que pudiera surgir en @licatle la solucion, y permita
obtener la unicidad en el proceso de estimacion del modelo.

En [Garcia, 200]se presenta una propuesta de solucion a la problematiea enen-
cionada, donde se sustituye el modelo ortografico por elefloode camara de orificio.
Este modelo no requiere que las camaras estén alejadasymdco la medicion fisica
de ninguno de los parametros, ya que toda la informacitmiesluida en el modelo.
Dicha solucion permite obtener los parametros de visidnn solo proceso lo que hace
innecesaria la correccion pfiattening Esta metodologia presenta como desventaja que,
al tener once grados de libertad, es muy dificil lograr laveogencia del modelo a una
solucion. Para evitar ese problema se utiliza la soludémin sistema lineal, que sirve
como condicion inicial para un proceso de estimacion nedi denominado correccion
diferencial por minimos cuadrados, el cual permite oanel calculo del modelo.
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Por lo anteriormente descrito, en este trabajo se plantepdtesis de que bajo ciertas
condiciones, una aproximacion lineal del modelo de canearsuficiente para lograr el
posicionamiento del robot de manera correcta. Dicha apracion inicial se va refinando
conforme se va actualizando la posicion del robot duramedniobra, tal como se plantea
en la metodologia CSM. De esta manera se elimina el proaeptdnizacion posterior
y hace que el calculo del modelo sea mas facil y rapidaugmplementacion.

Gracias a la aportacion presentada en este trabajo edepesthblecer un esquema
adecuado que permite sustituir el modelo no lineal de cam@izado en CSM, por un
modelo lineal que incluye todos los parametros involugsagh el proceso de formacion
de la imagen. Esto elimina la necesidad de realizar el poodeflattening por lo que
no se requiere realizar ninguna medicion fisica. Debidme el modelo lineal incluye
directamente el efecto de perspectiva, se elimina el regieo de que las camaras estén
alejadas. Otra de las ventajas del modelo propuesto es guéaeualquier problema de
convergencia que pudiera existir en la solucion, aderaagud el proceso de estimacion
de los parametros de vision es mas sencillo de implemgmigs rapido en su ejecucion.






Motivacion y estado del Arte

En robobtica, desde el punto de vista del procesamiento dédemacion, se invo-
lucran funciones de control de movimientos, percepciotayificacion. El sistema de
control involucra tanto bucles de retroalimentacion defarmacion obtenida por los sen-
sores internos, como de los sensores externos. La configmidela estructura mecanica
articulada se mide a través de los sensores internos, gu@e obtener informacion de
posicion, velocidad, fuerza, par. Por otro lado los seasexternos proporcionan senti-
dos al robot. La informacion que arrojan es utilizada paisiema de percepcion para
realizar una representacion del entorno. Estos sistempsrdepcion sensorial permiten
gue un robot pueda adaptar su comportamiento de maneraéaidaran funcion de las
variaciones gue se producen en su entorno.

El desarrollo de sistemas de percepcion sensorial surg€tiage los progresos tec-
nolbgicos en sensores, tales como los de vision, tacttcian e incluso olfato. Sin em-
bargo, la percepcion no solo involucra la captacion deftamacion sensorial, sino tam-
bién su tratamiento e interpretacion. Por lo tanto essaae realizar una abstraccion a
partir de un cierto conocimiento previo del entorno. Porritegor es claro que la com-
plejidad de la percepcion artificial depende de lo estrackn que esté dicho entorno
[Baturone, 200b

En los siguientes parrafos se realiza una mencion sobrsidtemas que existen en
la actualidad, enfocado a la finalidad de la investigacé@izada en este trabajo de tesis
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gue es el control de un robot manipulador utilizando coms@es externos sistemas de
visibn computacional.

1.1 Contexto y estado del arte

El control de robots mediante sensores de vision es una@edas que ha tomado mayor
interés dentro del campo de la robética. Este interésdmamopulsado principalmente
por los avances en la tecnologia de los componentes atémts, y por el desarrollo
de nuevos algoritmos que han permitido que esta tecnosegiaviable de utilizarse en
procesos industriales. Por tal motivo ha sido posible eamlebo de algunas técnicas
gue han ido evolucionando a través del tiempo. Las tésnitas populares de control
basado en vision para robots manipuladores son Teleaperida et al., 200]) Servo
Visual (VS por sus siglas en ingléd)iitchinson et al., 1996Manipulacion en Espacio
de Camara (CSM, por sus siglas en ingl&hdar et al., 199% Técnicas de Calibracion
[Hartley and Zisserman, 20D4

La teleoperacion hace posible el control via remota deobotrmanipulador utilizan-
do como retroalimentacion la informacion visual del golerr [Passenberg et al., 2010
Un sistema de teleoperacion se compone basicamente deboh maestro goberna
do por una o varias personas y un robot remoto o esclavo cuyetan es interac-
tuar con el entorno de una manera que resulte Gtil en el geerde tareas concretas
[Soyguder and Abut, 20]1¢Khurshid et al., 201J6 De manera general, un sistema tele-
operado es aquel que permite controlar un robot esclavoejuieisa en una zona remota
a través del manejo de un robot maestro comandado por uadugeEl control se realiza
mediante camaras de video que transmiten la imagen aldgretan teleoperacion toma
ventaja de la capacidad de percepcion del sentido de &huishano. La principal limitan-
te de estos sistemas es el tiempo de retraso asociado adaitsém de video en tiempo
real, ya que si estos retrasos son significativos pueddaesully complicado el comple-
tar la maniobra del robot. Para lidiar con ese problema s@frauesto algunas solucio-
nes en: Park et al., 201J1 [Sun et al., 201} [Sun et al., 201y [Martinez et al., 2016
También se han desarrollado algunos trabajos de telenpersemi-autbnoma que tra-
tan de compensar los problemas que ocasionan los retard@sransmision de la infor-
macion Liu and Chopra, 201]BZhai and Xia, 201p La aplicacibn mas representativa de
los robots teleoperados es en telecirugias.

El control basado en Servo Visual, es una técnica amplitangitizada para el con-
trol de robots por medio de vision, se define como el condhadosicion y orientacion
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del efector final de un robot mediante la informacion aedaade una o varias camaras
gue pueden estar orientadas hacia el area de traBajceef al., 201po bien montadas
en el efector del robotH{ajiloo et al., 201§ [Duflot et al., 201% Esta técnica es basada
en la percepcion visual del robot y de la pieza de trabajdiféaencia entre la posicion
actual de la pieza de trabajo y la posicion deseada se reded@nte una ley de con-
trol [Hashimoto, 2008 Zacharia et al., 20Q9Ma and Su, 201 Ourak et al., 2016 La
metodologia VS puede ser dividida en dos areas prinapbésado en posicion y basado
en imagen.

La técnica de control VS basado en posicion emplea un nagaeferencia, el cual
esta definido como la posicion y orientacion relativarerl objeto manipulable y el
efector final del robot. La informacion de posicion y otaxion es obtenida a travées
de imagenes captadas de una o dos camara situada en laikateadel robot, o por
medio de triangulacion usando dos o mas camaras fij&stinore and Wilson, 1991
[Parsapour et al., 201BBurger et al., 201F La eficacia de esta metodologia depende en
gran medida en la robustez y velocidad de la deteccion detamtDebido a lo anterior,
esta técnica es bastante sensible al ruido presente endgsies. Por otro lado, VS ba-
sado en imagen define su marco de referencia en el plano dadgmgeneralmente se
extraen algunas caracteristicas de los objetos presmmtas imagenes. Tales caracteristi-
cas pueden ser tamafos de regiones, lineas, centromasqesegmentos que pueden ser
procesados previamente. Se calcula la distancia entredatesstica actual y la carac-
teristica de referencia, y posteriormente, la maniobtaatet se realiza al reducir esa
distancia Burlacu et al., 201J]]Hwang et al., 201 Hajiloo et al., 201§

El control basado en Servo Visual requiere la estimaciotieenpo real del jaco-
biano de la imagen para la actualizacion de datos en tiemgip $i existe un retraso
significativo en la actualizacion de los datos, la ejeasnclél método se interrumpe. Para
solucionar este problema se han propuesto algunas tégraca el calculo del jacobiano
[Nadi et al., 201}[Qing and Yue, 201b

El método de Manipulacién en Espacio de Camara, a difeette VS, utiliza un
sistema de control en lazo abierto y no requiere de un pratesalibracion de las cama-
ras [Skaar et al., 199( Gonzalez-Galvan et al., 20]L[lLiu et al., 2014k. Utiliza una re-
lacion algebraica entre el espacio de coordenadas tnidiimeal del robot y el espa-
cio de imagen, esta relacion algebraica esta definida gmar&metros que definen un
modelo ortografico de camar&dnzalez-Galvan et al., 20D&EI proceso de posiciona-
miento del robot se realiza en dos etapas, primero se ohtleagparametros correspon-
dientes al modelo ortografico utilizando unas marcas lesudistintivas colocadas en
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la herramienta del robot. Posteriormente, debido a que detnwmrtografico de cama-
ra es una aproximacion del modelo real, se realiza una ciperaenominaddlatte-
ning [Gonzalez-Galvan et al., 19PpZhang et al., 201]1 que representa una correccion
de los datos acorde al modelo de camara de orificio. Al empleanodelo ortografi-
co, uno de los requerimientos del sistema es que la distaetiaentro de la cama-
ra a la pieza de trabajo sea bastante mayor que la distaneiaamprende la superfi-
cie de trabajo del robdikaar et al., 1987 Lo anterior implica que un minimo de dos
camaras deben estar alejadas de la superficie donde seneadagieza de trabajo. En
[Gonzalez-Galvan et al., 20PSe propone una metodologia basada en un modelo no li-
neal en la que se utilizan siete parametros de vision pataii directamente el efecto
de perspectiva en el modelo de camara. Los siete paréan@étomodelo son obteni-
dos mediante un proceso iterativo de estimacion no lireal[Bonilla et al., 201Dy
[Bonilla et al., 201P se utiliza esta misma técnica en combinacibn con un deetie
control por impedancia para el seguimiento de trayectorias

Por otro lado, las Técnicas de Calibracion consisten eargrar una serie de parame-
tros que definen una relacibn entre puntos localizados animagen y su correspon-
dencia en el espacio tridimensional. En general el objelvda calibracion es obte-
ner los parametros internos de la camara, tales commdiatéocal, punto central del
plano de imagen, posicibn y orientacion con respecto igkeardel sistema coordena-
do y factores de distorsion. Esto se realiza con la finalidaghoder extraer informa-
cibn métrica a partir de las imagenes. A la relacion qoietiene los parametros invo-
lucrados en el proceso de formacion de la imagen se le deadaimatriz de cama-
ra [Hartley and Zisserman, 20D4Para obtener los parametros de camara normalmente
se utilizan patrones de calibracion que permiten obtenaraorrespondencia de pun-
tos entre el espacio tridimensional y el espacio de imagstosEpatrones tienen la ca-
racteristica que sus bordes, centros o esquinas soméi detectables en la imagen
[Wang et al., 201 Liu et al., 20164 Para ubicar un objeto en el mundo real se estable-
ce un sistema coordenado de referencia denominado maretedencia del mundo, y de
igual manera se define un marco de referencia de la imagemrbogsos de calibracion
y posicionamiento del robot se realizan de manera sepaadacir, primero se localizan
las coordenadas de la pieza de trabajo a partir de su ubicanilas imagenes, y poste-
riormente se calcula la posicion requerida del robot eamale la cinematica inversa del
manipulador.

Dentro de las técnicas de calibracion, la reconstructidimensional es una de las
areas de visibn computacional que ha recibido bastaeteciéh recientemente. EXxis-
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ten diversos métodos para estimar una estructura triciimeal a partir de estructuras
bidimensionales\Winston and Horn, 1975esto incluye la obtencion de formas a par-
tir de sombras Horn and Brooks, 1989 [Yang et al., 201 [Wang and Cheng, 20,6
profundidad a través de enfoqué&nf and Lawrence, 1993 Moeller et al., 201by vi-
sion estéreophond and Aggarwal, 1991[Li et al., 2015% Normalmente en aplicacio-
nes que requieren mayor precision y velocidad se utilig@riestéreo.

La reconstruccion tridimensional basada en visibnresteonsiste en estimar la es-
tructura tridimensional de los objetos a partir de dos oimagienesAkkoul et al., 2014
[Sharma et al., 2033 Liu et al., 2016% Los métodos clasicos de estéreo vision utilizan
una serie de correspondencias de puntos entre las imaggreggosteriormente son uti-
lizadas para obtener las coordenadas tridimensionalexpb por medio de una trian-
gulacion Hartley and Sturm, 1997 Otero and Sanchez, 201le Villiers et al., 201p
La triangulacion se realiza utilizando un modelo matécoatie la camara. EI mode-
lo de camara permite realizar una transformacion enseglmtos ubicados en la ima-
gen, y su correspondencia con los puntos ubicados en una@jgecado tridimensional.
El proceso de obtencion del modelo de camara es denomaaditboacion [Fsai, 1996
[Wu and Zhu, 201p Es necesario realizar una calibracion para cada cameshicrada
en el sistema de vision.

Los algoritmos de calibracion también han ido evolucralwa través del tiempo, al-
gunas soluciones para el problema de calibracion se pegsen [Mong et al., 200By en
[Guillemaut et al., 2005 También se han propuesto algunas metodologias rabcsteel
fin de realizar una reconstruccion tridimensional pre¢Rahman and Krouglicof, 2012
[Liu et al., 20144[Song et al., 2016 La mayoria de los métodos de calibracion utilizan
patrones de calibracion para calcular el modelo de cafarai and Bushnevskiy, 2015
[Liu et al., 2016k Sin embargo, también existen otras metodologias quesqoieren
el uso de dichos patrones, tales contalgeras et al., 1994 Quan and Triggs, 200§
[Herrera et al., 2016

Las primeras propuestas para calcular los parametrasaeédos con la calibracion
vienen dadas por los métodos clasicos de calibracicilosEsétodos emplean patrones
de puntos conocidos que son facilmente identificablesemiagenesHaugeras, 1993
[Batista et al., 1999 Zhang, 200 La desventaja de estas metodologias es que dependen
de un objeto externo y requieren de un proceso manual pagkelzcgn de las correspon-
dencias de puntos.

Las técnicas que no dependen de un patron de calibragidarsominan métodos de
auto-calibracion Maybank and Faugeras, 1990Faugeras et al., 1992Hartley, 1994
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Estos métodos emplean correspondencias de puntos erdtgenes tomadas de distin-
tas vistas de un mismo escenario, algunos ejemplos de e&tosios se reportan en:
[Lietal., 2015/, [Xu and Deng, 201} [Batteoui et al., 2016y [Boudine et al., 2016
La principal desventaja de estas metodologias es que depamn gran medida de la
precision en la obtencion de la correspondencia de puyéogue la presencia de falsos
positivos reduce la eficacia de la calibracion.

Tal como se mencion6 anteriormente, el método CSM es utedolegia que no re-
guiere de una calibracion precisa de las camaras, ni deilpulador; tampoco requiere
una retroalimentacion en tiempo real de la informaci@ual. Por tal motivo este méto-
do es viable de ser utilizado en maniobras de posicionamaonde la ubicacion de la
pieza no manipulable permanece fija durante la maniobratet rEsta maniobra de po-
sicionamiento es la mas utilizada en procesos de manudaictdustrial. En la siguiente
seccion se describe de manera general el método de macifpuken espacio de camara,
gue es la metodologia de control basado en vision que sdaba este trabajo de tesis.

1.2 El método de manipulacon en espacio dea@mara

El método de manipulacion en espacio de camara es undmél® control basado en
vision que, como ya se mencion6 anteriormente, difiereodariétodos de calibracion
y servo visual, ya que representa una estrategia de comtriaize abierto, basado en
técnicas de estimacion.

Como se mencion6 anteriormente, el método CSM origiblehfr et al., 1990cons-
ta de dos etapas para el proceso de obtencion de los pavametvision. la primera etapa
consiste en la obtencion de la estimacion del modelo ntteande la camara. En esta
primera etapa, CSM emplea un modelo ortografigkajar et al., 1997 este modelo de
camara es una aproximacion al modelo real, y tiene la jgegtee es mas facil de calcular.
Sin embargo tiene la restriccion de que las camaras delt@redejadas del espacio de tra-
bajo del robot, esto para reducir el efecto de perspedBeamfalez-Galvan et al., 19pP9
La segunda etapa de CSM consiste en realizar una corredeifms datos acorde al mo-
delo de camara de orificio para tomar en cuenta el efectordpgativa. Este proceso es
conocido comdlattening En los siguientes parrafos se describen de manera gestaal
dos etapas y se presentan las ecuaciones que las definen.
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1.2.1 Modelo ortografico

A través del modelo matematico de camara de orificio effgorealizar un mapeo en-
tre un sistema de coordenadas tridimensional del mundg/relaplano de una imagen
bidimensional obtenido mediante dicha camara. Debidamessposible obtener de una
manera muy precisa la proyeccion de un punto tridimensig¥aY;, Z;) sobre el plano
de imagenz.;, y.;). Esto se puede realizar utilizando una proyeccion en petisp, la
cual esta definida mediante las siguientes ecuaciones:

Y.
ci — J & 1.1
Y fZi (1.1)

dondef representa la distancia focal de la caméald,Y’, 7) las coordenadas tridimensio-
nales del-ésimo punto y(z, y) son las coordenadas del mismo punto proyectadas sobre
el plano de imagen, tal como se muestra en la figuta

La ecuacion que relaciona un sistema coordenado unido&amrara referido a otro
sistema de coordenadas arbitrario se muestra en la sig@eptesion:

X; €2 +e2—e2—er  2eges + erey) 2(egeq —ere3)  Xp x;

Y, 2(ege3 —e1ey) €3 —ei+ei—ed 2ezes +e1e9) Y Vi

Zz' 2(6264 + 6163) 2(6364 - 6162) 6% - 6% - 6?:’ + 62 Z() Zi

1 0 0 0 1 1
(12)

dondee; . .. e, representan los cuatro parametros de Euler, que satisfagestriccion
e? 4+ e2 + €2 + e = 1, las coordenadakXy, Yy, Z,) localizan el origen de un sistema
coordenadoX'Y Z relativo a otro sistema de coordenadgs.

Cuando la distanci@, es mucho mayor que los valores y; z;, X, Yy, s posible
utilizar una simplificacion del modelo de camara de oufié\ esta simplificacion se le
conoce como modelo ortografico de cam&iedar et al., 1987EIl modelo ortografico de
camara puede ser definido mediante las siguientes eceacion

fo(Rx(©), Ry(0), Rz(0),C) = zi = (CF + CF — C§ — CF) x;
+2(0203 + 0104):%’ + 2(0204 — 0103)21' + 05
(1.3)
fy(Rx(0), Ry (0©), Rz(0©),C) =y = 2(C2C3 — C1Cy)z;
+(C} = C3 4 C5 = C})yi + 2(C3Cy + C1Cy) 2 + C
donde las funcioneg,, f, definen al modelo ortografico de camara, mientras que los va
loresC ... Cs representan lo§ parametros de vision, los cuales representan la relacio

11
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entre la localizacion fisica de los puntos tridimenslead su correspondiente localiza-
cion en el plano de la imagen. Las coordenataso®), Ry (©), Rz(©) representan la
posicion de las marcas visuales colocadas en el manipulefdoidas al sistema coorde-
nado tridimensional, que a su vez dependen de los valores deticulaciones del robot,
© = (04,05,...6,),y que estan contenidas en el modelo cinematico nomihataeipu-
lador (ApéndiceA), y =, y.; Son las coordenadas en pixeles déé&sima marca visual
en el plano de imagen.

Los seis parametros de vision son estimados a partir déionern de correspon-
dencias de puntos en el espacio tridimensional y el espacimagen para cada una de
lasm camaras participantes en el sistema de control por vis@mparametros de vision
son obtenidos mediante la minimizacion del funcioh@') definido en la ecuacioh.4.

10)= 8 |5 [ - ) R Ra@r )
=1 .
+(5t — fE(Rx,(0), Ry,(0), Rz, (6); 0)’]
El modelo ortografico tiene la ventaja que es facil de imm@etar, sin embargo, no
toma en cuenta el efecto de perspectiva, por ello se utibséepormente una actualiza-
cion de los datos a través de un proceso conocido dtattening tal como se describe

en seguida.

1.2.2 Correccion por flattening

Para obtener informacion acorde al modelo de perspedikeediza una correccion de las
muestras mediante las siguientes expresiones:
Z; Z;
Ty = 7, Ve Yoi = 7, Ve (1.5)
a esta correccion de los datos se le conoce como procédksdtdaing De la ecuacion..2
se puede obtener la siguiente expresion:

Zi = Zoy + 2(ezeq + e1e3); + 2(eze4 + e162)y; + 2(6% — 6% — e% + ei)zi

dondeZ, representa la distancia entre el origen del eje coordenatipynto focal de la
camara. Los parametros &eiler pueden ser aproximados mediante la siguiente expre-
sion:

12
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Centro de la Imagen

Sistema coordenado unido
al punto focal de la camara

X
(Tx,Ty,T2)

Y!

Sistema Coordenado del Robot

Punto de Flattening

Figura 1.1: Sistema coordenados de referencia del método CSM.

e ~ ﬁ ICI = (C2+C2+C2+C2)}; i=1...4
elvalorZ, de la expresioi.5representa la distancia entre el eje 6ptico de la camamay u
marca visual de referencia, como se muestra en la fipdr&ste parametro es calculado
al final de la maniobra, cuando se tiene una buena estimdeifos parametros de vision
cercanos al punto objetivo. Luego de obtener los datosgidoe mediante el proceso de
flattening se realiza nuevamente la estimacion de los parametreside, pero ahora

aplicando como valores iniciales los obtenidos medianteoslelo ortografico.

1.2.3 Algoritmo CSM
El algoritmo para la obtencion de los parametros de migidede ser resumido en dos

etapas:

1. Etapa Ortogafica
Estimar los parametraS a través de la minimizacion de la ecuacibd para un

minimo de dos camaras.

2. Etapa de Flattening

13
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(a) Fijar un valor aproximado para., que es conocida como la distanciardat-
tening(fig. 1.1)).

(b) EstimarZ; a partir de un conjunto de muestras utilizando la ecuatian

(c) Calcular las coordenada$, y; corregidas de los puntos a través de las ecua-
cionesl.5.

(d) Con los datos corregidos recalcular los val@rastilizando la expresion.4.

(e) Sino se logra la convergencia, ir al paso (b).

Una de las principales caracteristicas del método CSMies\q requiere de un pro-
ceso de calibracion, debido a esto es necesario actubdzaeis parametros de vision
localmente y de manera iterativa durante la maniobra deciposimiento. En cada ite-
racion se estiman los parametros de vision utilizandoflarmacion mas reciente y se
actualiza el célculo de la configuracion angular del rgdaot posicionarse sobre el punto
objetivo. A continuacion se describe el proceso parazaiadil calculo de la configuracion
articular del robot utilizado en CSM.

1.2.4 Configuracion angular del manipulador

Una vez estimados los seis parametros de vision del moeeglposible calcular los va-
lores de los angulos del robot para poder alcanzar el punj&tivo de la maniobra. El
calculo de la posicion del robot se obtiene al establexevaloresO de cada una de las
articulaciones. Los valores de estos angulos pueden saridbs al minimizar el funcio-
nalI'(©) definido en la ecuacioh.6:

0(©) = 3 ([ - £.(RA(©). B}(O). R(©): ()] w6
+[4 - 1,(Ri(©), Bj(©), Ri(©); C7)]']

dondenc representa el nimero de camaras participafitésy’) son las coordenadas del
punto objetivo en Ig-ésima camara;R}, R}, R7) son las coordenadas tridimensionales
del punto objetivo;f,, f, representan el modelo ortografico de camara definido en las
expresioned.3.
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1.3 Motivacion

El presente trabajo esta enfocado en la metodologia C8Mgeq la técnica de control
por vision que se ha venido desarrollando con éxito en ladgsidad de Notre Dame,
EU, y actualmente se utiliza para fines de investigacioradgratultad de Ingenieria de
la Universidad Autbnoma de San Luis Potosi. CSM es unaidéajue usa vision por
computadora que en este caso se aplica para el control denieatos, y que, como se ha
venido mencionando, no requiere de un proceso de caldracidel manipulador ni del
sistema de vision. Esta metodologia ha sido muy utilizetda realizar la tarea de ubicar
un objeto manipulable en una posicion respecto a una petzalajo denominada objeto
no manipulable. La importancia de este método radica erdiphe@ tarea de posiciona-
miento es basica en las tareas mas comunmente realjgadabots en la industria, como
son los procesos de manufactura, manipulacion de magsaperaciones de ensamble.

1.4 Objetivos y alcances

El objetivo principal del presente trabajo esta enfocddiesarrollo y la implementacion
de un nuevo método basado en vision para el control de wo bobotico, fundamentado
en el método de manipulacion en espacio de camara. Tal sermenciond anteriormen-
te, el método CSM requiere de dos etapas para obtener lasptaps involucrados en
el sistema de control por vision. Dichos parametros saarothos a partir de un proceso
iterativo de estimacion no lineal. Uno de los objetivosyeaiados para el presente trabajo
es el plantear un esquema para obtener los parametros@eetisun solo proceso. Otro
de los objetivos es el proponer un modelo de camara singaifique no presente proble-
mas de convergenciay que facilite la implementacion dedindologia CSM, ademas de
proporcionar resultados similares a los obtenidos por l@dodogia original en el error
final de posicionamiento del manipulador.

Dentro del trabajo de investigacion se plantearon loseiges objetivos particulares:

e Proponer y analizar un modelo simplificado de camara parg&&do de manipu-
lacion en espacio de camara.

e Desarrollar un esquema innovador de control por visiba@agn un modelo lineal
y la metodologia CSM, con la finalidad de obtener la unicidath solucion de los
parametros de vision.

15
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e Analizar los errores involucrados en el sistema de visif@pgpesto mediante el
analisis del modelo de camara y del modelo cinematicodelipulador de manera
independiente.

e Realizar una validacion experimental del esquema prapues

e Realizar una comparativa de las ventajas y desventajasulettalologia propuesta
versus el método CSM original.

1.5 Organizacion de la tesis

En este capitulo se presentaron los antecedentes y adadglqeresente trabajo, se realizb una

breve introduccion del método de manipulacion en espgdeicamara, asi como las etapas
gue involucra dicha metodologia. En el siguiente capisel describe de manera general
el modelo matematico de camara de orificio. Se definen lcEnpetros que componen
dicho modelo de camara y dos metodologias para estimpatasnetros involucrados en
el proceso de formacion de la imagen. Se propone una megidddasada en CSM, que
sustituye el modelo ortografico por el modelo de camaraifieio, cuyos parametros son
calculados mediante la solucion de un sistema lineal. Eapgtulo 3 se presenta un anali-
sis de sensibilidad de la metodologia propuesta en ebgdrampleando datos simulados
y se realiza una validacion a través de datos experimentah el capitulo 4 se presenta
los resultados experimentales obtenidos para la metodopvgpuesta en este trabajo y
se describe el software desarrollado que permite de unarenateitiva la definicion de
una maniobra en espacio de camara para el posicionamiehtoathipulador, también
se describe la implementacion de un algoritmo para la déte@utomatica y manipu-
lacion de arandelas. Finalmente se presenta la contbibulg este trabajo, asi como las
conclusiones y el trabajo a futuro.
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Desarrollo de un control basado
en vision de un manipulador
robotico utilizando un modelo
lineal de camara

En este capitulo se presenta una metodologia para eligruaiciento de un robot
manipulador usando visibn computacional. Esta metodalegta fundamentada en el
meétodo de manipulacibn en espacio de camara. Se proposwsstitucion del modelo
ortografico y el proceso diattening usados en la metodologia original, por el modelo
de camara de orificio. Esto con la finalidad de obtener loarpatros de vision en una
sola etapa. Ademas se presentan dos metodologias basaldasolucion de un sistema
de ecuaciones lineales para estimar los parametros delonde camara de orificio.

Dentro de los sistemas de visiobn una parte importante ep@tlm matematico de la
camara, ya que es el que permite realizar una transfoomacitre puntos ubicados en el
espacio de camara y su correspondencia en el espaciodridiomal. A continuacion se

describe de manera general el modelo de camara de orificio.



2. DESARROLLO DE UN CONTROL BASADO EN VISI ON

YA\
X
Centro de la Eje
Camara Principal
-~

C

Plano de Imagen

X!

Figura 2.1: Geometria de la camara de orificio. C representa el ceatlchmara, p el punto
principal. El centro de la camara se localiza en el origdsideema coordenado.

2.1 El modelo de é@gmara de orificio

El modelo de camara de orificio define una relacion geaosééntre puntos situados en
el espacio tridimensional y su proyeccion correspondientel plano de imagen, también
denominado espacio de camara. Cuando se emplea un modehmdea de orificio, al
mapeo de puntos entre el espacio tridimensional y el espatimensional de la imagen
se le denomina proyeccion de perspectiva. El centro deolgepcion en perspectiva, que
es el punto donde todas las proyecciones se intersectanceedce como centro optico
o centro de la camara y la linea que es perpendicular abmlarimagen que pasa a lo
largo del centro 6ptico se denomina eje principal o ejelfdaacomo se presenta en la
figura2.1 Al punto que intersecta el plano de imagen con el eje prat@p le denomi-
nado punto principal. El modelo de camara de orificio queesgnta una proyeccion de
perspectiva de puntos en el espacio tridimensional solpkaebd de imagen se describe
con mayor detalle en los siguientes parrafos.

Si se defineX = (X,Y,Z)T € R? como un punto en el espacio tridimensional, el
cual es mapeado en un punto= (z,y)T € R? en el plano de imagen. Para simplificar
el modelo, el plano de imagen es proyectado a lo largo de¥ djente al centro de la
camara, entre el eje optico y el purotal como se muestra en la figuzal.

Acorde a la figura2.1, existen dos sistemas coordenados en el modelo: el sistema
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2.1 El modelo de @mara de orificio

A 4

Figura 2.2: Proyeccion de un punto tridimensional sobre el plaiZodel sistema coordenado
tridimensional.

coordenado unido a la camaXa’'Z y el sistema coordenado de la imagen denotado por
ry. Las coordenadas del punto proyect&e- (X,Y,Z)"y x = (z,y)T son arbitrarias.
En la figura2.2 se muestra la proyeccion del punto sobre el pldio

El modelo de camara de orificio esta integrado por dos tipgsrametros, los parame-
tros intrinsecos, que son los valores que posee la careaaugrdo a su fabricacion, ta-
les como distancia focal, coordenadas del punto princigidtprsion. Y los parametros
extrinsecos, que definen la posicion y orientacion dgétsia coordenado unido a la cama-
ra con respecto a un sistema coordenado definido. En loesigsgiparrafos se describen
las ecuaciones que definen el modelo de camara de orificcma® los parametros que
lo componen.

2.1.1 Parametros intrinsecos

Los parametros intrinsecos o parametros internos denter@ estan relacionados direc-
tamente con el proceso de formacion de laimagen. Estasyadiros establecen las carac-
teristicas geométricas y opticas del sensor de visiba.parametros intrinsecos definen
la proyeccion de perspectiva a través de la distancid,fteaelacion entre el sistema
coordenado del plano de imagen y las coordenadas en pixkealstorsibn geométrica
debida al uso de lentes. A continuacion se describen dermgeaeral los elementos que
componen los parametros internos de la camara.

De acuerdo a la figura.2, el parametrgf que es denominado distancia focal, repre-
senta la distancia entre el centro 6ptico de la camara jaabpde imagen. Mediante la
aplicacion de triangulos semejantes se pueden obtensigiaientes equivalencias:
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2. DESARROLLO DE UN CONTROL BASADO EN VISI ON

z | | [X/Z
o)=L =
Coordenadas homo@neas

Las coordenadas tridimensionales y sus proyecciones darel de imagen pueden
ser representadas mediante coordenadas homogénead,qam@a de las proyecciones en
espacio de camara se pueden representar de la forma geeapan la ecuaciGh?2.

AL
x:{x}F+ Ny | =A%
4 A

Se puede calcular un punto en el espacio de camara a travg@saoordenadas ho-

(2.2)

mogéneas mediante la siguiente expresion:

- v z/A x/A
X = g);\ = y{)\ l—>|:y/)\:|=X (2.3)

de acuerdo a la expresi@h?2 los puntos ubicados en el espacio tridimensional y sus
proyecciones sobre el plano de imagen se pueden repressdante coordenadas ho-

mogéneas de la manera que aparece en las siguientes expsesi

X ? _ T
X=|Y|— =X x:{x]% y | =% (2.4)
Z Y
Z | 1

entonces, haciendo uso de coordenadas homogéneas, égiér@rl se puede escribir

de la siguiente manera:

GI-[REL- (2] [ |2 ] e

la igualdad anterior puede ser expresada en forma matirialadomo aparece en la si-
guiente ecuacion:
f 000 i((
AMy =10 f 00 7 (2.6)
1 0 010 1

donde )\ representa el factor de escala homogéneo. La ecu&ctopuede ser escrita
de manera reducida combag (f, f, 1) [1] 0], dondediag (f, f, 1) representa una matriz
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2.1 El modelo de @mara de orificio

diagonal y[I| 0] representa una matriz dividida en dos bloques, el primgn@senta una
matriz identidad d8 x 3 y el segundo bloque un vector columna con todos sus elementos
igual a cero. La expresidh 6 se puede escribir de manera compacta como aparece en la
siguiente expresion:

x=PX (2.7)

donde el vectoX representa las coordenadas de un punto en el espacio tiglonal,

el vectorx representa la proyeccion del punto en coordenadas de ¢emeP define la
matriz homogénea d& x 4 elementos, denominada matriz de proyeccion de camara. La
expresior2.7 define la matriz para el modelo de camara de orificio con e central
siendo de la siguiente manera:

P= diag (f, f,1) [1] 0]

Punto principal

En la ecuacior.6se asume que el origen del sistema coordenado de la imagdo-est
calizado en el centro de la misma, sin embargo, en la peaeianuy comiun que ese no
sea el caso. Por lo tanto, en general existe un mapeo de la:form

(X,Y,Z)" = (fX/Z+cy, fY)Z+c,)"

de esta manera, para tomar en cuenta esa diferencia sewafeadempensacion de dis-
tancia(c,, ¢,), para el ejer y ejey de la imagen. La expresion obtenida se muestra a
continuacion:

x IX)Z + cx f 0 ¢ O i((
y | =X fY/Z+c, | =X]0 f ¢ O 7 (2.8)
1 1 0O 0 1 0 1

Pixeles por unidad de distancia

Debido a que los parametrgsc,, ¢, Son manejados en unidad de longitud, es necesa-
rio introducir los factores:,,, m, para compensar los valores en pixeles de los parametros
en espacio de camara. Dichos factores estan definidoselamimero de pixeles por uni-
dad de longitud en direcciane y respectivamente. De esta manera, a partir de la ecuacion
2.8se obtiene la siguiente expresion:

T a, 0 p, O é
y|=A| 0 a p, O 7 (2.9)
1 0O 0 1 0 .
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2. DESARROLLO DE UN CONTROL BASADO EN VISI ON

A T=[R|t]

Figura 2.3: Transformacion Euclidiana entre el sistema coordenadiongensional y el siste-
ma coordenado unido a la camara.

donde:

Oy = mw.ﬂ Pz = MyCy

oy =myf, Dy = My Cy
la sub matriz d& x 3 de la expresio.9es denominada matriz de calibraci@ry contiene
los parametros intrinsecos de la camara, tal como apareta siguiente ecuacion:

Oy 5 Do
K= 0 a py (2.10)
0 0 1

En la expresiore.10se introdujo el parametroque representa un factor de distorsion, el
cual es cero si los ejes del sensor son ortogonales que esahés comin.

2.1.2 Parametros extrinsecos

Los parametros extrinsecos o parametros externos derara definen la relacion que
existe entre el sistema coordenado unido a la camara y temsicoordenado tridimen-
sional definido, el cual es denominado sistema coordenddoutedo. Los parametros
extrinsecos estan conformados por seis elementos, dedbess tres corresponden a los
angulos de rotacion sobre cada uno de los ejes y los oge#itegran un vector de tras-
lacion, tal como se describe a continuacion.
Rotacion y traslacion de la émara

Para tomar en cuenta la posicion y orientacion del ejeda@mdo unido a la camara
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2.1 El modelo de @mara de orificio

con relacion al sistema coordenado tridimensional tambiénominado marco de refe-
rencia del mundo, se utiliza una transformacion de co@das que incluye una matriz
de rotacibn y un vector de traslacion (fig&) como se denota a continuacion:

ri T2 iz b
T= |17y 722 723 12
r31 T3z T33 i3

donder;; representan los elementos de la maRide rotacion yt;; son los elementos del
vectort de traslacion.

Los nueve elementos de la matriz de rotad®bno representan nueve parametros in-
dependientes, ya que la transformacion de rotacion dofrsistemas coordenados puede
ser representada por un maximo de tres grado de libertado Panto se requieren sbélo
tres parametros para definir una rotacion entre dos ej@slenados. De acuerdo a lo
anterior la matriz de rotacion posee las siguientes oesbres:

erjzl je{1,2,3}
1715 + 225 + 13135 = 0 i £ j
la primera restriccion proviene del hecho de que las coaswe una matriz de rotacion
son vectores unitarios. La segunda restriccion es debijgie é&as columnas de dicha ma-
triz son ortogonales entre si. De tal manera que ambagoésties definen seis ecuacio-
nes independientes con nueve incognitas. Lo anteriolidapue soélo existen tres grados
de libertad en la matriz de rotacion.
De esta forma se puede expresar de manera general la ecR&xomo sigue:

X
x Qg S Pz ri1 T2 T3t v
Yy =\ 0 Oy Py T21 To2 T9o3 tg 7 (211)
1 0 0 1 r31 T32 T3z i3 1

La expresior?.11representa el modelo de camara de orificio que contienegyades de
libertad, que corresponden a 5 parametros intrinsecosayd@netros extrinsecos, de los
cuales 3 corresponden a la matriz de rotacion y 3 al vecttyadcion. Estos parametros
estan contenidos de manera implicita en la matriz de poiyeP, mostrada en la expre-
sion 2.7. De manera compacta, la ecuacion que define la matriz degridn se puede
expresar de la siguiente manera:

P=K[R|t].
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2. DESARROLLO DE UN CONTROL BASADO EN VISI ON

Tal como se menciond anteriormente, en la matriz de préoyecstan contenidos
de manera implicita los once parametros involucradod proeeso de formacion de la
imagen, para poder calcularlos es necesario obtener unzaekin de dicha matriz de
proyeccion a partir de una serie de correspondencias degentre el espacio 3D y
las imagenes. En los siguientes parrafos se describe derangeneral la metodologia
empleada para estimar los parametros de vision conteeitlta matriz de proyeccion de
camara.

2.2 Metodologia para la estimacbn de los paametros de
vision

Tal como se describid anteriormente, el método CSM aalgirtiliza dos etapas para
obtener los parametros de vision. Estas dos etapas@stiyuestas por la estimacion de
los parametros del modelo ortografico y posteriormentefeeccion de las observaciones
acorde al modelo de perspectiva mediditddening Una de los objetivos del presente
trabajo es el proponer una metodologia para calcular idnetros de visibn en una sola
etapa, y eliminaflatteningen el proceso de estimacion del modelo de camara.

A continuacion se describen dos metodologias para estinmaatriz de proyeccion
gue define el modelo de camara de orificio. Ambas estratpgrasiten obtener los parame-
tros del modelo de camara en un solo proceso. La primeradoleigia se basa en una so-
lucion lineal de ecuaciones y la segunda metodologieatiescomposicion en valores
singulares para estimar los parametros de la matriz deepen.

2.2.1 Sistema de ecuaciones lineales

Como se mencion6 al principio de este documento, una dedgmipstas para el desa-
rrollo de esta tesis fue el sustituir el modelo ortografiecwdmara utilizado en el método
CSM original, por el modelo de camara de orificio. Esto cofirlalidad de obtener los
parametros de vision en una sola etapa y eliminar el pcodesominaddlattening A
continuacion se describe una manera de estimar la mafpogieccion de camara usando
la solucion de un sistema de ecuaciones lineales. Estaloletpa es denominadairect
Linear TransformatiofHartley and Zisserman, 20BLT por sus siglas en inglés). DLT
es una técnica de calibracion de camaras comiUnmetitgadé para la reconstruccion
tridimensional de ambientes.
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2.2 Metodoloda para la estimacbn de los paiametros de vison

De acuerdo al modelo de camara de orificio definido en la é@muacy, la relacion en-
tre las coordenadds, y) en espacio de imagen de un punto y su posicion f(Sic&’, Z)
en el espacio tridimensional esta representada por laesigs funciones:

_ p1iX 4+ p12Y + pi3Z + pia
P31 X + P32Y + p33Zi + psa

[:(X,Y,Z; P) = x;
(2.12)

_ pu X+ pa2Y + pa3Zi+ pay

 pnX 4 p32Y + pssZ + pag

dondep;; representan los elementos de la maRizdenominada matriz de proyeccion

de camara. Reacomodando los términos de la expr@sid@se obtienen las siguientes

ecuaciones:

fy(X,Y, Z;P) = y;

i (ps1Xi+ps2Yi+pssZi+psa) =p11 Xi+p12Yi+p13Zi+p1a

2.13
Yi (P31 Xi+p32Yi+p33Zi+pss) =pa1Xi+pazYi+p23Zitpos ( )

expresando la ecuaci@l3en forma matricial se obtiene:
XY Z10 000 —2X —2Y —2Z2 —=x p=0 (2.14)

0 000X Y Z1 —yX —yY —yZ —y
la ecuacion anterior representa un sistema de ecuacioeatels con 12 incognitas. Don-

de el vectorp tiene la forma:

T
p:[pn, P12, P13, P14, P21, P22, P23, P24, P31, P32, P33, p34)

La matriz de proyeccibn contiene de manera implicita brametros del modelo ma-
tematico de la camara como ya se menciond anteriormepteegle representarse de la
siguiente manera:

AT; Qy S Pg ru riz iz Te X;
AYi = Oy Dy To1 T22 T23 Ty Y; (2.15)
A 1 r31 T3z T3z L. Z;

La ecuacion2.15como ya se menciond anteriormente tidiegrados de libertad.
Al multiplicar las matrices de parametros intrinsecoxtyinsecos de la expresi@l5
se obtiene la matriP que de igual manera tiené grados de libertad dado que es una
matriz homogéned{artley and Zisserman, 20p4

De acuerdo a lo anterior, considerando que el Gltimo eléond® la matrizP repre-
senta un factor de escala, el cual puede ser elegido ggme 1, se puede obtener el
siguiente sistema de ecuaciones:

XY Z1 0 0 0 0 —zX —-2Y —xZ}ﬁ_{x}

00 00XY Z 1 —yX —yY —yZ y (2.16)
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2. DESARROLLO DE UN CONTROL BASADO EN VISI ON

dondep esta formado por los primera$ elementos del vectgr. La matriz de proyeccion

P contienel 2 elementos; ignorando la escala entonces tidrgrados de libertad, por lo
cual es necesario un minimo dé ecuaciones para poder resolver este sistema. Debido
a que cada correspondencia entre el sistema coordenaioemglonal y el espacio de
imagen proporciona dos ecuaciones, entonces se reqﬁignpamtos para resolverlo. El

% indica que sblo es necesario una ecuacion del sexto pesitecir, solo es necesario
conocer la coordenadao y de dicho punto.

En la practica es recomendable utilizar mas gentos para lograr una mejor estima-
cion de la matriz de proyeccion, esto genera un sistemauic®nes sobredeterminado
gue contiend 1 incognitas yn ecuaciones. De acuerdo a la expres20bg se tiene un
sistema de ecuaciones de la forla@ = b, para solucionar el sistema se puede utili-
zar el método de minimos cuadrados para calcular un vegc@minimice||Ap — b||
[Larson et al., 2009 La solucion lineal entonces estara dada por la sigaiexpresion:

p=[ATA] 'ATb (2.17)

Los componentes de la matriz de proyeccion de camara emehtsolucionando el siste-
ma de ecuacionex 16 Este proceso se realiza de manera independiente paraaimani
de2 camaras que integran el sistema de control basado emyvisi6

2.2.2 Descomposidn en valores singulares

Existe una manera alternativa para calcular la matriz dggomon de camarg, que apa-
rece en la ecuacio®.7. Esta solucion se basa en la descomposicion en valoigsaias
(DVS)[Press et al., 20Q,/tal como se describe a continuacion.

Si se tiene un numero determinado de correspondenciasndespi; <+ z; entre el
sistema coordenado tridimensional y la imagen respectauméen A partir de esos puntos
es posible calcular la transformacion entre dichos siasemlenominada matriz P de ca-
libracibn que define el modelo de camara de orificio, tal que PX; para todo punto
1. Dado que la ecuacibn anterior involucra vectores homegg, puede darse el caso que
los vectores correspondientes a ambos términos de laiéodangan la misma direccion
pero diferente magnitudHartley and Zisserman, 20P4£s ese sentido, la ecuacion que
define el modelo de camara de orificio puede ser definida ns&mfoducto vectorial de
la siguiente manera:

x; X PX; =0 (2.18)
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2.2 Metodoloda para la estimacbn de los paiametros de vison

Si se definé®/T como laj-ésima fila de la matri?, se puede obtener la siguiente expre-
sion:
PITXZ'
PX; = | P?’X;
P?’TXZ-
Realizando el producto cruz, y sustituyendo el vegiore (z., ., w.)” se obtiene lo

siguiente:
ycP3TXi - wcP2TXi
x; X PX; = | w.P'TX; — 2.P3TX; (2.19)
2.P?TX; — y PTX;

Dado queP’*X; = XTPJ paraj = 1...3, y tomandaw,. = 1, la ecuacior?.19puede ser
escrita de forma matricial de la siguiente manera:

0t X5 oy Xt pt
Xt 0t —z. X} P2 =0 (2.20)
—y X5 2 X! 0t p3

dondeP es un vector dé2 elementos, que componen la matriz de proyeccion de camara
El sistema anterior contierseecuaciones, sin embargo soélo dos de ellas son linealmente
independientes, debido a que la tercera fila es obtenidasierla der. veces la primera

fila y y. veces la segunda. Por tal motivo, la expres2oP0 se puede expresar como
aparece en la iguald&d21

Pl
0T —XI  ¢XT
{X.T i P2l =0 (2.21)
1 c42 P

Finalmente de manera explicita la ecuacion que permitelea la matriz de proyeccion
de camara a partir de la descomposicion en valores sirguipieda definida en la ecua-
cion2.22

pt (2.22)
chi Ye P2 =0
_-Iczz' —Te P3

La ecuacion anterior representa un sistema de la fexira= 0. DondeA es una matriz
de dimensibrei x 12, siendoi el nUmero de puntos utilizados para calcular la matriz de
proyeccion. La solucion de la ecuaci@r22 es obtenida mediante la descomposicion en
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2. DESARROLLO DE UN CONTROL BASADO EN VISI ON

valores singulares de la matrik, y viene dada por el vector que corresponde al valor
singular mas pequefo.

En las secciones anteriores se describio el modelo deraataanrificio, asi como dos
metodologias para estimar las matrices de proyeccioraoha@ a partir de correspon-
dencias de puntos. Ambas metodologias utilizan la sofud€ un sistema de ecuaciones
lineales. El usar un sistema lineal implica que teniendoiumaro suficiente de muestras,
es posible calcular los parametros involucrados en elgsmde formacion de la imagen
en una sola iteracion y evitando asi cualquier problemeoteergencia en la solucion.
Lo anterior indica que la solucion de los parametros déniseria de facil obtencion y
computacionalmente mas rapida. Por estas razones, generta sustitucion del modelo
tradicionalmente usado en la metodologia CSM original gbonodelo lineal de camara
descrito anteriormente. Esto permite estimar los pan@seke vision en una sola etapa,
haciendo innecesario el procesdid¢tening ademas de que elimina también la necesidad
de tener una medicion fisica aproximada de la distaficidig. 1.1) [Skaar et al., 1990

En los siguientes parrafos se presenta un analisis deligaéencia de los parametros
del modelo CSM original, descrito en la secciog, y el modelo lineal de camara descrito
anteriormente.

2.3 Correspondencia entre los paametros del modelo li-
neal y el modelo de CSM

Una de las propuestas de este trabajo de tesis es sustituiidelo ortografico usado en
CSM por el modelo de camara de orificio. En los siguientesafids se presenta un anali-
sis de la correspondencia de los parametros que companmteretanodelo lineal, el cual
sera denominado como LCM-CSMifear Camera Model - Camera Space Manipula-
tion, por sus siglas en inglés), como del modelo usado en la wiegid CSM original,

el cual sera nombrado como OF-CSMrthographic + Flattening - Camera Space Ma-
nipulation, por sus siglas en inglés). Se realiza ademas una deécrigeneral de los
parametros que los componen y la correspondencia entresamddelos.

Modelo OF-CSM

Para el caso del modelo OF-CSM el mapeo que se realiza en efstdaiogia esta re-
presentado por un conjunto de parametros de vision exgosgoiC = [C}, Cy - - - Cg]T
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2.3 Correspondencia entre los paametros del modelo lineal y el modelo de CSM

y esta definido por el siguiente conjunto de ecuacioneseales:

;= Cs+ (C} +C3 — C2 — C})Rx,(©) + 2(CyC5 + C1Cy) Ry, (O)
+2(CoCy — C1C3) Rz, (0)
y; = Cs + 2(CyC3 — C1Cy)Rx,(©) + (C? — C2 4+ C2 — C})Ry.(©)
+2(C3C, + C1C2) Rz, (©)
donde(z;, y;) representan las coordenadas en espacio de imagen del dertdreésima
marca visual localizada en el efector final del robot. Eloeély, (0), Ry,(©), Rz, (©)
representa la localizacion de cada una de las marcasessigdtiva al origen del sistema
coordenado del mundo, el cual coincide con el origen del hoardeematico del robot.
El modelo ortografico mostrado en la ecuacib@3 pude ser representado en una
forma matricial tal como se muestra a continuacion:

(2.23)

X/
T _ | T T2 T T, Y' | | mra X +mrpY +mrigZ + miT,
y | To1 T Tog 1y Z" || mra X 4+ mrwY +mryZ +mT,,
1

(2.24)

El modelo de la ecuaci6®.24 esta compuesto por un factor de escala, una proyeccion
ortografica con respecto al platig una matriz de rotacion tridimensional y un vector de
traslacion. Con respecto a la ecuacion, los elementossfndientes son:

mry; = C? + C3 — C2 — C% mryy = 2(CyC5 + C1Cy) mrig = 2(CoCy — C1C3)

mry; = 2(CoC3 — C1CYy) mryg = C% — C2 + C2 — O mrys = 2(C3C, + C1Cy)

X' = Ry, () Y’ = Ry, (6) 7' = Ry, (6)

mT, = Cs mT, = Cs
dondem representa un factor de escala, el cual permite modeleatn@nte pixeles cua-
drados.ri1, 712 . . . 793 SON los elementos de la matriz de rotacion, la cual tiegeados
de libertad,l;, y T, son componentes del vector de traslacion. De tal formaajoetriz
gue representa el modelo ortografico contiene el mismandiate grados de libertad que
los parametros de visiaf;, Cs . . . Cs.

La segunda etapa de la metodologia OF-CSM, denomiitettizninges realizada con
el proposito de incrementar la precision del modelo aéfigo. La finalidad de esta etapa
es incluir el efecto de perspectiva en el modelo de camara.

El modelo que incluye el efecto de perspectiva puede serittestediante las si-
guientes ecuaciones:

X/
X Z,m rin riz riz Iy v
Y | = Zym To1 Toy Tz T, P (2.25)
Z 1 r31 T3y T3z 1% 1
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2. DESARROLLO DE UN CONTROL BASADO EN VISI ON

donde[X,Y, Z]T representa las coordenadas de un punto con respecto aiasist®r-
denado de la camara. Las ecuacioB&b pueden ser escritas de manera explicita de la
siguiente manera:

7‘11X/ + 7’12Y/ + 7’13Z/ + Tx
7‘31X’ + 7’32Y’ + 7’33Z, + Tz

Zr

T =Zm

Nl

(2.26)
Tng/ + TQQY/ + 7”232/ + Ty

7‘31X’ + 7"32Y/ + 7’33Zl + Tz ’

Zr

Z,m

N[=

Y

Las ecuacione&.26 corresponden al modelo matematico empleado en el mét&dd C
original. Si se incluye”Z,., que es la distancia dlatteningque permite tomar en cuenta el
efecto de perspectiva, entonces el modelo OF-CSM tienetahde 7 parametros. Una
cosa a destacar en esta metodologia es que aunque laonetbtiparametrd, no sea
muy exacta, la estimacion final del modelo es muy precisadebque el parametrm
mostrado en la ecuaci@25absorbe los errore§pnzalez-Galvan and Seelinger, 1§99
[Gonzéalez-Galvan et al., 19p7

Modelo LCM-CSM
En este caso la relacion entre puntos ubicados en el edpdaioensional y su pro-
yeccion sobre el plano de imagen esta definido por la sigeiexpresion:

X/
pT Gy S P rin riz riz 1y y!
pY | = Oy Py To1 Too Tz Ty 7! (2.27)
P 1 r31 T32 raz 1% 1

donde(z, y)T representa las coordenadas del punto en la imagesun factor de escala,
(X,Y, Z)" son las coordenadas de un punto ubicado con respecto ahaist®rdenado
tridimensional,a, = m,f, oy = m,f, fes la distancia focaly,, m, representan la
relacion de aspecto de la medida del ancho y alto del pixetespecto a las unidades del
sistema coordenado tridimensional, p, son las coordenadas del punto principal de la
imagen ys representa un factor de distorsion.

Como ya se menciond anteriormente, la ecua@@Y poseell grados de libertad.
Para realizar una comparacion de este modelo con el modtdgr@fico +flatteningse
asumen los siguientes valorgs= p, = p, = 0.
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2.4 Metodologa CSM con un modelo lineal de amara

Realizando la multiplicacion en la ecuacidr27 se obtienen las siguientes expresio-

nes:
Xl

px Q711 QeTie T3 oy v

Py QyTo1  QyTog  Qylo3 ayTy 7!

P 731 732 33 T, 1

Dividiendo entre la tercera fila de la ecuacion anteriotgiaen las siguiente igualdades:

TllX/ + Tlgy/ + 7’13Z/ + Tx T21X/ + TQQY/ + 7’23Z/ + Ty (2 28)
Oy ) =« .
T31X’+7’32Y’+7’33Z,+TZ 4 yTng,+T32Y/+T332/+TZ

xr =

Comparando la ecuaci@h26 con la ecuacior?.28 se puede observar que ambos mo-
delos son similares cuandg, = «,, es decir, cuando los pixeles son cuadrados. En la
seccion de resultados se muestra una simulacion usano® siatéticos que demuestra
esta aseveracion.

En los parrafos anteriores se demostrd que existe unaadguicia entre parametros
del modelo OF-CSM y LCM-CSM. En la siguiente seccion se diesa la metodologia
completa para el posicionamiento del robot, utilizando etlelo LCM-CSM.

2.4 Metodologia CSM con un modelo lineal de amara

En esta seccion se describe de manera general la metad®gontrol basado en vi-
sion propuesta en este trabajo, que es una variante dedaohsgia CSM original. Esta
nueva metodologia, como ya se menciono anteriormeni@earsl modelo de camara de
orificio y la solucibn de un sistema de ecuaciones lineatea pbtener los parametros
de vision en una sola iteracion, esto conlleva algunasajescomo la simplicidad en
la implementacion del método, no presenta problemas deecgencia en la solucion y
requiere de un menor costo computacional, tal como se nmashas adelante.

Las etapas principales que se emplean en la metodologiaCSEM para el posi-
cionamiento del robot manipulador son: La estimacion daddrices de proyeccion de
camara, caracterizacion de la superficie de trabajo gwleutd de la configuracion angu-
lar del manipulador. A continuacion se describen dichapas que son cruciales para el
correcto posicionamiento del robot.

2.4.1 Proceso de estimadin de las matrices de proyecéin

El proceso para obtener una estimacion de las matriceardara’se muestra en la figura
2.4. A continuacion se describe con mas detalle cada una dtdpas.
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Inicio

Trayectoria

Preestablecid@d; . . . 6¢)
v
Modelo Cinematico
Nominal H(6; .. . 6s)
¥
Coordenadas 3D de las
Marcas VisualegX,Y,Z)

¥
Proyecciones en espacig

de camargzx., y.)

¥
Matriz de Proyeccion

de camargP)
¥

Figura 2.4: Proceso para la obtencion de la matriz de proyeccion ohauch

Para estimar las matrices de proyeccion que definen el mo@éetamara de orificio
se utilizan una serie de marcas visuales distintivas cdbscan el efector final del robot
(Fig. 2.5). La primera etapa consiste en realizar una trayectorispablecida. Dicha tra-
yectoria consiste en programar una serie de movimienta®bet. En cada movimiento
se toma informacion de la posicion tridimensional de uméad marcas visuales del robot
y de su posicion en cada una de las camaras del sistemada@e ¥sa informacion poste-
riormente sera utilizada para calcular una estimacitmnailde las matrices de proyeccion

de camara.

Posteriormente, las coordenadas en espacio de camaratectadas para cada una
de las marcas visuales y su posicion tridimensional esnataen través del modelo ci-
nematico directo del manipulador. Esta informacion dizatla para generar una serie
de puntos de correspondencia entre el espacio de camaspaio tridimensional. A
partir de dichos puntos es posible obtener una estima@tiogparametros de vision
contenidos en la matriz de proyeccion de camara definida ecuacior.7. Lo anterior

se describe con mas detalle en los siguientes parrafos.
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2.4 Metodologa CSM con un modelo lineal de amara

Figura 2.5: Marcas visuales distintivas colocadas en el efector finah@aipulador.

A partir del modelo cinematico nominal del robot, es pasifibtener las coordenadas
tridimensionales de cada una de las marcas visuales ca®eact! efector final del robot
referidas al origeti Xy, Yy, Z,) situado en la base del manipulador (FAd). Las coorde-

nadagX;, Y;, Z;) de lai-ésima marca visual pueden ser obtenidas mediante laesigui
igualdad:

X T
Y; o Yt
7 | = H(©) -,
1 1

Figura 2.6: Sistemas coordenados involucrados en el método CSM.
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2. DESARROLLO DE UN CONTROL BASADO EN VISI ON

donde(X;,Y;, Z;) representan las coordenadas déé&sima marca visual, con respecto
al sistema coordenado unido a la base del roBats la matriz homogénea que define
el modelo cinematico directo del robot,(y;, v:, z:) son las coordenadas deilk&sima
marca visual referida al eje coordenado situado al final deteamienta del robot (Fig.
2.6).

Posteriormente a partir de la informacion de la posicifirmensional de las marcas
visuales y su correspondiente deteccion en la imagen,sésl@aalcular las matrices de
proyeccion utilizando la metodologia descrita en la €ec2.2.

Las matrices de proyeccion de camara son actualizadatacwemente durante la
maniobra, para ello se toma informacion actual de la pmsidel robot, a través de las
marcas visuales, conforme el robot se acerca al punto whjeti

Teniendo la informacion de las matrices de proyeccionigftarmacion del punto ob-
jetivo en espacio de camara, es posible calcular los \&korgulares del robot necesarios
para lograr la posicion y orientacion requerida en la milara, tal como se describe en la
siguiente seccion.

2.4.2 Estimacion de la configuracbn angular del manipulador

El calculo de la configuracion angular del robot, tamldénominada cinematica inversa,
consiste en obtener los valores requeridos de las juntaslutelpara posicionar el efector
final del robot sobre un punto objetivo definido y con una ddeidn dada.

Para calcular la configuracion angular del manipuladouedda para posicionar el
efector final sobre un punto objetivo, se utilizan las mafide proyeccion de cada una
de las camaras y la informacion del punto objetivo defi@dda imagen.

El calculo de la configuracion angular del robot implica ddapas principales. La
primera consiste en obtener la posicion y la segunda eaddgcorrecta orientacion de
la herramienta con respecto a la superficie de posicionamien

Los parametros de la matriz de proyeccion de camara goale@dos continuamente
durante el desarrollo de la maniobra. Los parametros er@sntes son utilizados para
estimar la posicion que el robot debe adoptar para llegabjgtivo. El calculo de la
configuracion de las juntas del robot requeridas se realgdiante la minimizacion del
siguiente funcional:

nc

0(©) = 5 { [+ = £(4(0),%.(8), () P)] "+

Jj=1

(2.29)



2.4 Metodologa CSM con un modelo lineal de amara

donde las funcioneg,(...) y f,(...) corresponden a las expresiones que definen un mo-
delo de camara de orificio, mostradas en las ecuacidrigs nc es el nimero total de
camaras utilizadas durante la manioléd, y’) representan las coordenadas en pixeles
del punto objetivo en el que se desea posicionar el roboteptadas en Ig-e€sima cama-

ra. Las coordenadas fisicas de dicho punto objetivo esfaresentadas por, 7, 73),

las cuales dependen de los valores de la configuracionaraglimanipulador contenidos

en el vecto© y que son obtenidos a partir del modelo cinematico nomiektabot.

Durante la maniobra de posicionamiento, conforme el robetsacercado al objeti-
Vo, se realiza de manera iterativa una actualizacion d&damacion. En cada iteracion
se obtienen muestras de la posicion en espacio de camanbdt a través de la detec-
cion de las marcas visuales. Con esa informacion y corlasienadas fisicas de dichas
marcas, definidas a través del modelo cinematico nonasamatrices de proyeccion son
actualizada® y se realiza la estimacion del punto objetivo en espacicadeca( f,, f, ).

De igual manera, la configuracion angular del roBohecesaria para posicionarse so-
bre el objetivo, definida en la expresi@rR9 es calculada en cada iteracion utilizando la
informacion mas reciente.

En algunas aplicaciones es deseable, ademas de lograsigiopamiento del robot
en un punto, hacerlo de tal manera que el efector final se eeldg forma perpendicular
a la superficie, sobre todo en tareas de manipulacion desbfeara esto es necesario ca-
racterizar dicha superficie de trabajo. En la siguienteise@e describe una metodologia
gue permite caracterizar la superficie de trabajo del rotilatando informacion visual.

2.4.3 Caracterizacion de la superficie

Para realizar una correcta caracterizacion es necesa@o informacion de un nUmero
determinado de puntos tridimensionales sobre el espactoabejo. Esta informacion
sirve para calcular una funciébn que se ajuste a dichos puRtra este proposito se hace
uso de un laser matricial el cual proyecta sobre la superfieitrabajo una matriz de
puntos laser tal como se muestra en la figlira

Para poder estimar las coordenadas tridimensionales deucedde los puntos pro-
yectados sobre el area que se va a caracterizar, se reglasi@ordenadas del punto en
cuestion proyectadas en al menos dos camaras del siseevig@h, con esa informacion
es posible realizar una reconstruccion 3D del punto argigtia informacion visual. Para
poder conocer las coordenadas de un punto en dos 0 masasa@sanecesario conocer
su correspondencia, es decir, saber cuales son las codedeti@ ese punto proyectadas
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2. DESARROLLO DE UN CONTROL BASADO EN VISI ON

Figura 2.7: Laser matricial proyectado sobre la superficie de trabdjoottet.

en las demas camaras del sistema de vision. A contionae describe una metodologia
utilizada para obtener la correspondencia de dichos puntos
Correspondencia de puntos

Tal como se mencion6 anteriormente, con la finalidad de ipobtener las coorde-
nadas tridimensionales de un punto sobre el area de tradmjoecesario conocer sus
coordenadas en el plano de al menos dos camaras. Postarterse calcula una funcion
de mapeo de puntos entre ambas camaras. Para el caso ersgperfiie a caracterizar
esta definida por un plano, dicha funcion puede estarseptada por una transformacion
proyectiva u homografia, la cual puede ser obtenida megiarsiguiente expresion:

0 —2'z —2'y :| h] = { :L‘: :| (2.30)

xT 0
y 1 —y'z —y'y Y

y 1 0
0 00 =z
dondeth = [ hy1 hiz iy hor hos hog ha ha ]T; h;; representan los elemen-
tos de la matrix de homografid, el Gltimo elemento de la matrix de homografia es
considerado un factor de escala de tal forma que se puedzisal@ comohs; = 1
[Hartley and Zisserman, 20D4

Para resolver el sistema anterior se requieren al mé¢gosrespondencias iniciales.
La estimacion de un punto en la camar@royectado en la cama2ase obtiene mediante
la siguiente expresion:

X1 = HX2

en dondex,, x, son las coordenadas en pixeles de un punto localizado éamaral y
2 respectivamente ¥ es la matriz d&8 x 3 que representa la transformacion proyectiva
entre ambos planos de imagen.
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2.4 Metodologa CSM con un modelo lineal de amara

Existe un error entre los datos estimados y los datos ddtectn la imagen debido a
gue el modelo matematico que se emplea es lineal, pero ealldad el modelo de trans-
formacion es no lineal a causa de la distorsion de lasdepta esta razbn es necesario
encontrar el valor mas cercano a cada estimacion y asegelaralor real obtenido de la
deteccion en la imagen. La distancia entre el punto detect&l estimado se calcula con
la expresion:

r= \/(% —24)" + (yp — va)”
donder es la distancia entre el punto estimade, v.), y el punto candidato detectado
(T4, Ya)-

Luego de obtener las correspondencias de los puntos paolgecsobre la superficie a
caracterizar, es posible estimar sus coordenadas tridiorales, a través de las matrices
de proyeccion, tal como se menciona a continuacion:

Coordenadas tridimensionales

El calculo de las coordenadas tridimensionales de cada gerrealiza a partir de las
coordenadas en pixeles del punto en cuestion y las nattecealibracion actuales. Este
objetivo se logra a partir de la minimizacion del funciogak aparece en la expresion
2.31

J(X0, Y0, Z;) = Z{[xg — (X0 Y Zi PO [y - fy(Xi,Yi,Zi;Pj)f} (2.31)
j=1
donde:f,,f, son las funciones que representan la matriz de proyece&bnidas en las
expresioneg€.12 P/ es la matriz proyeccion de camara actual dg-ésima camaras’,
y? son las coordenadas en pixeles del punto en cuestionjeesiana camara, ¥, Y;, Z;
representan las coordenadas tridimensionales del puntoaproximacion lineal se pue-
de obtener mediante la siguiente expresion:

3T 1T
€r;p°" —p TiP34 — P14
X
3T _ 2T
Y;p p Y YiP34 — P24
1. 43T /1T - /N /
rp —D 7 ;P34 — P14
3T 2T /N /
y;p’ —p Y;P34—Pos

El sistema de ecuaciones anterior se soluciona para lossag Y;, Z;; p’’ representa
la i-ésima fila de la matriz de proyecci@n (z;,v;) y (2}, ;) son las mediciones de los
puntos para la camaray 2 respectivamente. En la figuta8 se muestra un ejemplo de
puntos obtenidos para caracterizar la superficie de trabajo
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Figura 2.8: Caracterizacion de la superficie de trabajo del robot arpietlas matrices de
proyeccibn de camara.

Una vez calculadas las coordenadas 3D de los puntos prdgsctabre la superficie,
es posible calcular una ecuacion que se ajuste a dichosg i este caso se utiliza la
ecuacion de una superficie plana, como se describe a caaiimu

Para lograr una correcta orientacion del efector final olebt se requiere conocer la
orientacion del plano de trabajo. Teniendo un nimedeterminado de puntos tridimen-
sionalegn > 3) sobre el plano de trabajo es posible calcular la ecuaciémigfine dicho
plano. La ecuacion paramétrica de una superficie pladade$inida como sigue:

g = alX + CI,QY + CL3Z =1 (232)

donde los parametresdefinen un plano en el espacio con respecto al sistema c@mlolen
del robot. Para conocer la orientacion del plano calcuésdoecesario calcular un vector
perpendicular a dicho plano. Este vector se obtiene a jpierta siguiente expresion:

Vgl
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Inicio
Usar (04, 05, 96)
—> actuales para minimizar

la funcionT'(©)
v

Calcular el vector
normal a la superficie
de trabajon = |§—fg’|

i

Fijar (91, 92, 03) Yy

resolver la funcion

e(fy4,05) -n = —1

¥

¢ Convergencia?

Fin

Figura 2.9: Proceso para calcular la posicion y orientacion del mdagor

donden representa el vector normal a la superficig gs la ecuacion que define una
superficie plana (ecuaci@32). Finalmente la orientacion del manipulador perpendicul
a la superficie se obtiene solucionando la siguiente expresi

6(64, 05) -n=—1

dondee es una funcion definida por el modelo cinematico nominkiatot y que depen-
de de las articulacionesy 5 del manipulador, que definen la orientacion del mismo, la
articulacion6 permanece fija durante la maniobra.

El proceso completo para lograr la posicion y orientaciéhefector final utilizando
el método CSM-Lineal se muestra en la figar@,

En este capitulo se describio la estrategia de controVisgdn basada en un mode-

lo lineal, en el siguiente capitulo se describe un arsaési simulacion de las variables
involucradas en dicha metodologia.
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Analisis de sensibilidad del
modelo lineal de @amaray la
metodologa de manipulacbn
en espacio de @mara

En este capitulo se presenta un analisis de sensibileltairdetodologia LCM-CSM
propuesta en este trabajo utilizando datos simulados. ésemian una serie de simula-
ciones utilizando datos a los que se les inyecta un errotoaieasimulando los errores
presentes en las detecciones de la informacion visualefRmsnente con esa informa-
cion se trata de reconstruir el modelo original y finalmesgemide la diferencia entre
ambos. Esto con la finalidad de medir la sensibilidad del nooal@rrores presentes en
las mediciones. A continuacion de describe de manera gielagplataforma de simula-
cion utilizada para dicho analisis.

3.1 Plataforma de pruebas para la simulacdbn

Con la finalidad de realizar un analisis mas detallado dddotores que influyen en el
error de posicionamiento del robot, se propuso realizarsimalacion del sistema de
control basado en vision con el que ya se cuenta en el labimrate mecatronica de la



3. ANALISIS DE SENSIBILIDAD

facultad de ingenieria de la Universidad Autbnoma de Sas Potosi, dicha plataforma
se describe con mas detalle en la seccion de plataformaudbas experimentales. Poste-
riormente la plataforma real sera utilizada para validg@eementalmente los resultados
obtenidos en simulacion.

La simulacion del sistema consistid en dos etapas patesp

o Simulacion de la posicion tridimensional del robot y der@arcas visuales coloca-
das en el efector final del mismo.

o Simulacion de las proyecciones de dichas marcas visualee $as imagenes de
las camaras utilizadas en el sistema de vision.

Para simular la posicion tridimensional del manipuladaleylas marcas visuales se
hace uso del modelo cinematico nominal del robot. Este toates permite conocer la
posicion y orientacion del robot con respecto a un sisteatadenado de referencia, a
partir de los valores angulares de las juntas. En el cassq@edgecciones de las marcas
visuales en el plano de imagen se requiere conocer los pt@srde calibracion de las
camaras y su posicion y orientacion con respecto a usrsegstoordenado conocido.

Esta simulacion del sistema real nos permitira analzsiphrametros del sistema de
visibn de una manera independiente, cosa que no es posinhelal el sistema real. A
continuacion se describe la obtencion de las matricesalepcion de camara utilizadas
para generar los datos simulados.

3.1.1 Modelo de Camara

Para el caso del modelo de camara, se asume que los datestpdns son acorde a un
modelo de camara de orificio. Para obtener el modelo de caaldailas dos camaras del
sistema de vision se realizd un proceso de calibracifimarido un total de 1800 corres-
pondencias de puntos entre el espacio tridimensional ysiepcion sobre las imagenes
generadas por ambas camaras. Con esa informacion staoatcias matrices de proyec-
cion de camara asociadas a cada sensor de vision.
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Las matrices obtenidas para cada una de las camaras deiaigé vision son:

[ 0.2297  1.0886 —0.0667 466.1899 ]
P, = 03479 —0.1193 —-1.0392 232.2408

| —0.0003 0.0001 —0.0001 1 ]
[ —0.5313  1.0152 —0.0485 866.3306 |
P,=| 03373 0.1477 —1.0726 247.3176
—0.0003 —0.0001 —0.0001 1

A partir de las matrices de camara anteriores, se puedenatbs parametros involucra-
dos en el proceso de formacion de las imagenes, a partin geogeso descomposicion
RQ, tal como se describe eRl@rtley and Zisserman, 20D4

Los valores de los parametros obtenidos para el caso damara 1, acorde a la
expresior2.7 se muestran a continuacion:

3305.1703  2.4820  594.5468 2612.8520
K, = 0 3309.0586 282.9653 | t; = | —905.9403
0 0 1 1202.2634

0.3615  0.9322  0.0140
Ry =1 03892 —0.1372 -0.9108
—0.8472 0.3347 —0.4124

Los valores obtenidos para la camara 2 son los siguientes:

3520.2979  —5.8208  685.0832 2810.5618
Ky = 0 3528.4334 355.2335 | ta = | 675.2714
0 0 1 1207.4311

—0.3017 0.9527  0.0363
Ry=| 03866 0.1571 —0.9087
—-0.8715 —0.2601 —0.4158

Para completar la simulacibn se requiere generar puritbsiénsionales para esta-
blecer la posicion fisica de las marcas visuales con otspé sistema coordenado unido
a la base del robot. Para este fin se puede utilizar el modaonético nominal del ma-
nipulador.
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Figura 3.1: Proceso para generar informacion a partir de la platafatensimulacion.

3.1.2 Modelo cinematico nominal

En el caso de la simulacion del robot manipulador se otédizhodelo cinematico nominal
del robot descrito en el Apéndiée el cual fue obtenido a partir de las especificaciones del
fabricante. Tal como ya se menciond anteriormente el noarleématico permite generar
la posicion tridimensional del efector final del robot, atpale los valores angulares de
las juntas del robot. Con la informacion de una serie deqsutridimensionales y su
correspondencia en el plano de imagen obtenido a travéesatidlo de camara es posible
generar una simulacion del sistema de vision real. Pagtepormente poder analizar el
efecto de los errores presentes en los datos mediante larade error aleatorio, con el
fin de simular errores presentes en las mediciones en esfgmcamara.

3.1.3 Validacion de la plataforma de simulacon

Con la finalidad de validar la plataforma de simulacion sd¢izé una prueba simulando
una trayectoria pre-establecida del robot. Esta trayegioe-establecida consistio en co-
locar el robot en 34 posiciones diferentes proporcionaosi@dlores angulares del robot.
Estas posiciones fueron definidas de manera aleatoria derangne los puntos cubran
un area amplia del espacio de imagen en cada una de lasasad#hrsistema de vision.
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3.1 Plataforma de pruebas para la simulad@n

A través del modelo cinematico nominal se calculan lasaemadas tridimensionales de
una marca visual colocada en el efector final, cuya posiegboonocida con respecto al
origen coordenado del robot. Posteriormente utilizandonatrices de proyeccion calcu-
ladas para la plataforma de simulacion, se realiza elithtte las proyecciones en espacio
de camara de la marca visual utilizando sus coordenada®sémsionales empleando las
expresione®.12 Lo anterior genera 34 correspondencias de puntos entspatie 3D
del robot y el espacio 2D de las imagenes.

A partir de las 34 correspondencias obtenidas se hizo uestireacion de la matriz de
proyeccion de cada una de las camaras empleando la es@aciFinalmente se vuelven
a calcular las proyecciones en espacio de camara de log'8dsmon las nuevas matrices.
El error se define como la distancia entre el punto generaddecplataforma de vision
y el punto estimado usando las nuevas matrices de proyedm8 resultados obtenidos
se muestran en la figuBa2 El error promedio obtenidos para ambas camaras fue de cero
pixeles con una desviacion estandar de cero.

Tal como se muestra en la fi§.2, los datos generados en la plataforma de simula-
cion y las proyecciones obtenidas a través de la trayiaqioe-planeada coinciden. Esto
verifica que los parametros obtenidos para la platafornsandelacion son correctos.

Una vez validada la plataforma de simulacion, es posibtegay error aleatorio a
los datos generados con la finalidad de simular errores enddgciones en espacio de
camara y analizar la sensibilidad del sistema de visiGnrespecto a esos errores. Con
este fin se realiz6 un analisis de sensibilidad tomandaenta los siguientes aspectos:

o

Sensibilidad a los errores aleatorios presentes en lascioees en espacio de
camara.

o

Variacion en el nUmero de muestras utilizadas para ae@limodelo de camara.

Efecto de la resolucion de las camaras en la deteccioa idéormacion visual.

@)

@)

Influencia de la informacion visual actualizada durantsémiobra del manipula-
dor.

En los siguientes parrafos se describen cada una de latasiones mencionadas
anteriormente.
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Figura 3.2: Datos generados en la plataforma de simulacion vs prayeesiusando trayec-
toria pre-planeada para camara 1y 2 respectivamente.
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3.2 Sensibilidad del modelo de@amara a errores presentes en las mediciones

3.2 Sensibilidad del modelo de amara a errores presentes
en las mediciones

Para analizar el efecto de los errores en las medicionespatiesde camara sobre el
calculo del modelo lineal, se realiz6 una simulacion denkécarlo. Esta simulacion fue
dividida en las siguientes tareas:

Se tomaron una serie de puntos tridimensionales directandehrobot.

Se buscb abarcar la mayor cantidad de espacio de trabajoagé@bulador, con la
restriccion de que fuera visible en las dos camaras deatafpfma de vision.

Se utilizaron los 34 puntos de la trayectoria pre-planeada,aifiadieron 3 configu-
raciones mas. Para las otras 3 configuraciones se gendrplamos dentro del area
de trabajo del robot. En estos planos se modifico la distardre cada punto con la
finalidad de aumentar la densidad de informacion en caae pfer lo tanto se ge-

neraron cuatro configuraciones con 34, 92, 315y 1828 punéssconfiguraciones

de puntos utilizadas se muestran en la fighia

Para cada una de las cuatro configuraciones de datos sé maiguiente proceso:

Se calcularon las proyecciones del modelo lineal a partia égpresior2.12usan-
do la plataforma de simulacion.

Se realiz6 el calculo del modelo lineal a partir de los daibtenidos y se veri-
fico que el error de estimacion acorde a las ecuacidrigduera igual a cero, con
la finalidad de validar que los datos simulados eran corsecto

Se inyect6 ruido aleatorio a los datos simulando errordsa€mediciones en es-
pacio de camara. Para esto se asumieron dos tipos de eoamasa distribucion
normal y con una distribucion uniforme.

3.2.1 Simulacion de errores con una distribucon normal

Para realizar la simulacion en cada iteracion se utdizén — 1) puntos, donde: es el
namero total de muestras utilizado para calcular el molitebal a partir de la expresion
2.7, posteriormente se realizb la estimacion del puntasando las ecuacion@sl12

Este proceso se realizd para cada uno de los puntos muglstreor fue definido como la
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Figura 3.3: Diferentes configuraciones de datos utilizadas para dékanée sensibilidad del
modelo lineal.

distancia entre el punto estimado usando los datos conaledtorio y el punto generado
directamente a partir de la plataforma de simulacion dtesen la secciol’. 1
Para generar el ruido aleatorio con una distribucion nbseatilizo la expresion:

1 —e-w?

= J x|\, o) = e 202
y=Jlp o) =—75=

dondey es la media y la desviacion estandar.

En el cuadr®.1se muestran los resultados de la simulacion mencionada@men-
te. Como se puede observar se realizaron 5 procesos pararaada las cuatro configu-
raciones de datos. En cada proceso se agrego ruido ateedaruna media de cero y una
desviacion estandar de2, 0.5, 1, 2 y 5 pixeles de manera independiente en cada caso.
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3.2 Sensibilidad del modelo de@amara a errores presentes en las mediciones

Tal como se aprecia en el cuaddd, el mejor caso se presenta cuando la magnitud del
error agregado es mas pequeiio. Como era de esperarsar, @éhpe se presenta cuando el
error inyectado tiene una desviacion estandar de 5gsxekl modelo no puede recons-
truir los puntos de manera correcta. En la columna de ermmedio se puede observar
gue conforme aumenta el nUmero de puntos usados paraazatoiodelo lineal, el error
promedio disminuye en todos los casos. Como ya se habidaonado anteriormente, es-
to es atribuible a que al emplear mayor cantidad de inforomalois errores aleatorios se
compensan y tienden a cero. Cabe mencionar que al aumemtamero de muestras,
ademas de que el valor promedio del error disminuye, tam8iSminuyen los valores
maximos del error y llegan a ser menores que los valoresmo®del ruido inyectado.

En la figura3.6se muestra la distribucion de los errores en las proyeesida camara
para uno de los casos realizados en la simulacion desotea@mente y que aparece
de manera numérica en en cua@@. En este caso se muestra la prueba en la que se
emplearonl 828 datos tal como aparece en la figu®, y se agrego a los datos un error
aleatorio con una media de cero y una desviacion estardampikel. En la figura se
grafico el error promedio de cada uno de los puntos para ahdet 00 iteraciones. En
esta figura se puede observar la separacion de los punteasgasponden a cada uno de
los cuatro planos utilizados para calcular el modelo desctanAdemas se puede observar
gue los valores minimos correspondientes a cada uno dddnespse localizan en el
centro de dichos planos, esto es debido a que en el centrengeitiformacion en todas
direcciones del plano y ademas de forma simétrica. Fiealencomo era de esperarse,
los errores mas pequefios se encuentran ubicados apdatmeate en el centro de todo
el conjunto de muestras, esto debido a que en esa areas@fiemacion simétrica en
todas direcciones para el calculo del modelo de camarant&rior se puede visualizar
mas claramente en las figurag, 3.8, 3.9, 3.10 que corresponden a los errores estimados
de los planos 1, 2, 3y 4 respectivamente de la plataformamdation (fig.3.5)

Enlafiguras3.11y 3.12se presentan de manera grafica los resultados mostradios en e
cuadro3.1l En la figura3.11se puede observar que a mayor magnitud del error inyectado
se obtiene un error mayor en las estimaciones del modelal lisi@ embargo, en todos
los casos conforme el nUmero de muestras se incrementagltoes promedio del error
disminuyen y eventualmente llegaran a ser cero.

En la figura3.13se pueden observar los puntos que corresponden al erratadpe
para el caso donde se utilizar®®28 muestras. En este caso se grafica el error que re-
presenta una distribuciobn normal con una media de cero yles@acion estandar de
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3. ANALISIS DE SENSIBILIDAD

Ruido Inyectado (pix) Error Obtenido (pix)
n| o, min max min max | promedio| o,
34 —0.42 0.61 | 0.0626 | 0.1898 | 0.1097 | 0.0587
92 0.9 —0.46 0.54 | 0.0322 | 0.1164 | 0.0678 | 0.0364
315 —0.53 0.56 0.0107 | 0.0777 0.0327 | 0.0173
1828 —0.75 0.75 0.0051 | 0.0297 0.0134 | 0.0056
34 —1.13 1.01 0.169 | 0.4664 0.275 0.151
92 —1.33 1.51 | 0.0843 | 0.2641 0.1564 | 0.083
315 0:5 —1.67 1.68 0.034 | 0.1733 | 0.0821 | 0.0419
1828 —1.55 1.57 | 0.0112 | 0.0823 | 0.0345 | 0.0177
34 —1.96 1.93 | 0.3179 | 0.9437 | 0.5621 | 0.3001
92 ] —2.47 2.04 0.1668 | 0.5403 0.3197 | 0.1689
315 —2.79 2.50 0.0647 | 0.3621 0.172 0.0857
1828 —3.65 3.83 | 0.0251 | 0.1875 | 0.0769 | 0.039
34 —3.43 3.17 0.6312 | 2.0821 1.1322 | 0.6194
92 5 —4.30 4.15 | 0.3502 | 1.3761 0.701 0.3695
315 —5.60 5.14 | 0.1403 | 1.0118 | 0.3878 | 0.1918
1828 —6.89 7.00 | 0.0553 | 0.6572 0.2036 | 0.0912
34 —11.56 | 11.05 | 1.5945 | 11.0507 | 3.3791 1.7256
92 —11.63 | 12.32 | 0.8126 | 7.0174 2.6309 1.13
315 > —16.01 | 15.97 | 0.3926 | 5.1575 1.628 0.6092
1828 —19.50 | 18.78 | 0.2112 | 3.432 1.0228 | 0.5848

Cuadro 3.1: Datos arrojados del analisis de sensibilidad a errorem®prioyecciones en
espacio de camara del modelo lineal.
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3.2 Sensibilidad del modelo de@amara a errores presentes en las mediciones
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Figura 3.11: Error de estimacion del modelo de camara lineal utilizaddtos simulados
a los que se les inyectd error aleatorio con una distridruciérmal, con una media de cero
pixeles y una desviacion estandar de 0.2, 0.5, 1y 2g#xel

pixel, se puede apreciar en la figura que la magnitud de losesrvan desde 3.5 a3.5
pixeles.

3.2.2 Simulacion de errores con una distribucon uniforme

Para este caso el ruido inyectado a los datos se generd aman&ra que representara
una distribucion uniforme, tal como se muestra en la figudal Se utilizaron cuatro
configuraciones de error aleatorio generado, con valomrepndidos entre-0.2 y 0.2,
—0.5y —0.5, =1y 1, y finalmente con valores de2 y 2 pixeles. Para generar el error
aleatorio con una distribucion uniforme con valores cangidos entre y b se utilizd la
siguiente expresion:
y = flxla,b) = 7—.
b—a
En la figura3.15se muesta la distribucion de los errores promedio obtsrdoa el
caso en el que se utilizard®28 datos. En la figur&®.16 se muestran los errors prome-
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Figura 3.12: Desviacion estandar del modelo de camara lineal utitibadatos simulados
a los que se les inyectd error aleatorio con una distridruciérmal, con una media de cero
pixeles y una desviacion estandar de 0.2, 0.5, 1y 2g#xel

dio obtenidos y en la figurd.17 se muestra la desviacion estandar. Se observa que el
comportamiento es similar al presentado anteriormentadmuae aplicd error con una

distribucion normal.

3.3 Sensibilidad de posicionamiento del robot a errores
presentes en las mediciones

En esta seccion se presentan los resultados en simuldei@rror de posicionamiento
del robot, con respecto a errores presentes en las mediconespacio de camara. Pri-

meramente se analiza simulando errores en las medicioneseadistribucion normal y

posteriormente con una distribucion uniforme.
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Figura 3.13: Error aleatorio inyectado a los datos, correspondienteaalistribucion normal
con una media de cero y una desviacion estandar de 1 pixel.
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Figura 3.15: Errores promedio obtenidos aplicando una simulacion det®tarlo al modelo
lineal de camara utilizando828 puntos, a los que les fue agregado ruido aleatorio con una
distribucion uniforme con valores comprendidos entiey 1 pixel.

3.3.1 Simulacion de errores con una distribucon normal

Para medir el efecto de los errores presentes en el modeland@ra sobre el error de
posicionamiento final del robot, se realizb un analisidbmtecarlo usando la platafor-
ma de simulacion descrita al inicio de esta seccion. Ainaation se define de manera
general este analisis.

Descripcbn de la simulacdn

Para este caso se realizd una simulacion para medir ébafedos errores aleatorios
presentes en el modelo de camara, sobre el error de paaiciento 3D del manipulador
(error en mm). De igual manera que la simulacion antereeraplearon las cuatro con-
figuraciones de datos generadas para la plataforma de sigrul®e manera analoga a
lo mostrado anteriormente, se afladio ruido aleatorical&ios simulados para las dos
camaras del sistema de visibn y posteriormente se cabculas valores angulares del
robot para posicionarse sobre un punto objetivo definido deema arbitraria. A conti-
nuacion se detallan las etapas de la simulacion:

o Se generaron las proyecciones del modelo de camara liaealgs cuatro configu-

60



3.3 Sensibilidad de posicionamiento del robot a errores peentes en las mediciones

0.7
== -0.2 a2 0.2 pix
0.6 \ == - 0.5a0.5 pix ——
\ -1a1lpix
0.5 -2 a2 pix -

AN
N

O T T T ﬂ 1
34 datos 92 datos 315 datos 1828 datos

o
~

Error Promedio (Pixeles)
o o
N w

o©
=

Numero de Datos

Figura 3.16: Error de estimacion del modelo de camara lineal utilizaddtos simulados a
los que se les inyectd error aleatorio con una distribuaidiforme con valores comprendidos
entre—0.2y 0.2; —0.5y0.5; -1y 1; —2y 2 pixeles.

raciones de datos mencionadas anteriormente. Esto sgbrdalimanera indepen-
diente para las dos camaras de la plataforma de vision.

o A las proyecciones generadas se les afiadio error aleatertipo gaussiano con
una media de cero y una desviacion estandar.2le).5, 1 y 2 pixeles, simulando
errores en la deteccion de la informacion en espacio uaich

o Se calculd el modelo lineal utilizando los datos con eresagada una de las cuatro
configuraciones de puntos utilizan@e — 1) puntos, sienda el nimero total de
datos. Esto se realizd de manera independiente para cadieuas camaras de la
plataforma de simulacion.

o Posteriormente se calcularon las configuraciones anguli@leobot para posicio-

narse sobre el punto objetiva Este proceso se realizb de manera iterativa para

cada uno de los puntos utilizados en cada una de las cuafiigu@ciones de da-
tos mostrados en la figu@as.

61



3. ANALISIS DE SENSIBILIDAD

0.4

== -0.2 2 0.2 pix
0.35 —8—-05a05pix|

\ -1alpix
0.3

\ =>¢= -2 a2 pix
0.25 \
N \
" \
> ‘ \
0.05 .\

34 datos 92 datos 315 datos 1828 datos

Desviacion Estandar (Pixeles)

Numero de Datos

Figura 3.17: Desviacion estandar del modelo de camara lineal utiivadatos simulados a
los que se les inyectb error aleatorio con una distribuaidiforme con valores comprendidos
entre—0.2y0.2; —0.5y0.5; -1y 1; =2y 2 pixeles.

o Finalmente se defini6 el error como la distancia euclidiamae el punto 3D pro-
yectado a través de la plataforma de simulacion y el pusltutado a partir de los
datos que incluyen error aleatorio.

En la figura3.13se pueden observar los puntos que corresponden al erratadge
para el caso donde se utilizard¥28 muestras. En este caso se grafica el error que repre-
senta una distribucion normal con una media de cero y undaaésn estandar depixel,
se puede apreciar en la figura que la magnitud de los errai@s@sprendida entre4
y 4 pixeles.

En la figura3.18 se muestran de manera grafica los errores promedio de @usicCi
miento del robot obtenidos en la simulaciobn de MonteceB®.puede apreciar que el
valor promedio maximo del error es de aproximadaméntan y se presenta al utilizar
34 puntos y una desviacion estandargixeles en el error inyectado. En esta figura se
puede observar que conforme incrementa el nUmero de datasglcular el modelo de
camara, el error de posicionamiento tiende a cero. Tamd@guede ver en la figura que
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Figura 3.18: Errores promedio de posicionamiento del robot utilizanalwsl simulados a los
que se les inyect6 error aleatorio con una distribucionmady una media de cero pixeles
para una desviacion estandar(d, 0.5, 1 y 2 pixeles.

la magnitud del error inyectado, que corresponde al errda eleteccion de las marcas
visuales, esta ligado también con el error de posicioaataidel robot, esto es, si se re-
duce el error en la deteccion de las marcas visuales ed@obitener mejores resultados

en el posicionamiento del robot.

En la figura3.19 se muestra la distribucion de los errores en cada uno dgdes e
coordenados para el caso 28 datos, a los que se les agreg6 ruido aleatorio con una
media de cero y una desviacion estandar de 1 pixel. Tand@énuestra la métrica del
error. Se puede apreciar en la fig@a9(d) que el error de posicionamiento es menor a

0.5 mm en todos los casos.

La figura3.20presenta el diagrama de caja de los errores calculadose8e ppreciar
gue en los ejes X, Y, Z el promedio de error es practicamesne &n la figure3.21, se

muestra el histograma obtenido en la simulacion.
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Figura 3.19: Errores de posicionamiento del robot utilizando datos Eidns. Se emplearon
1828 datos a lo que se les inyectd error aleatorio con unaangedcero y una desviacion
estandar de pixel.

3.3.2 Simulacion de errores con una distribucon uniforme

Descripcbn de la simulacbn

Finalmente para completar este analisis se repitid laaisimulacion descrita anterior-
mente, en esta ocasion variando la configuracion del ateatorio utilizado. Para este
caso se generd un error con una distribucion uniformeafiglira3.14se grafica el error
aleatorio inyectado a los datos simulados con valores eritne 1 pixel, para el caso de
1828 datos. En la figur&.22se muestran los resultados obtenidos de esta simulacion de
Montecarlo, se puede observar que el comportamiento delesrsimilar al mostrado en

la figura3.18
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Figura 3.20: Diagrama de caja del error de posicionamiento del robatatito ruido inyec-
tado con una distribucion normal.
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Figura 3.21: Histograma del error de posicionamiento del robot utildfmmnuido inyectado
con una distribucion normal.
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Figura 3.22: Errores promedio de posicionamiento del robot utilizanalwsl simulados a los

que se les inyectd error aleatorio

entre—0.2y 0.2; —0.5y 0.5; =1y 1;

En la figura3.23 se grafica la distribucion de los errores en cada uno de &ss €]
coordenados para el caso 28 datos, a los que se les agreg6 ruido aleatorio con una
distribucion uniforme con valores entrel y 1 pixel. De igual manera se muestra la
métrica del error obtenida para cada uno de los puntosladias. Se puede apreciar en

la gréafica que el error de posicionamiento es men6Banm en todos los casos y el

con una distribucitiforme con valores comprendidos
—2y 2 pixeles.

comportamiento es similar al observado cuando se inyettio rcon una distribucion

gaussiana. En la figuia 24 se muestra el diagrama de caja de los errores calculados. Se

puede apreciar que, al igual que en la distribucion noremalps ejes X, Y, Z el promedio

de error es practicamente cero. Lo cual indica que la distidn de los errores presentes

en las mediciones son afectan en el error de posicionamihtanbot si se tienen los

suficientes datos para le calculo

del modelo. En la fi@u2& se muestra el histograma

obtenido para esta misma configuracion.
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manipulador
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Figura 3.23: Errores de posicionamiento del robot utilizando datos Eidns. Se emplearon
1828 datos a lo que se les inyect6 error con una distribucioformee de -1 a 1 pixel.

3.4 Variacion del nimero de muestras y su efecto en el
error de posicionamiento del manipulador

En [Chen, 200F se reportaron resultados de un analisis del modelo CSiyinaili Esos
resultados fueron utilizados como punto de comparaciéayadidar la metodologia pro-
puesta en este trabajo.

Para este analisis se inyect6 a los datos un error aleatmni una distribucion unifor-
me y una magnitud entre(0.5 y 0.5 pixeles tal como aparece &dtjen, 200¥. Posterior-
mente se realizd una simulacion de Montecarlo. En cadzcitin se selecciond un punto
objetivo arbitrario, se hizo variar el nUmero de muestesanas a dicho punto objetivo
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Figura 3.24: Diagrama de caja del error de posicionamiento del robatatitlo ruido inyec-
tado con una distribucion uniforme.
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Figura 3.25: Histograma del error de posicionamiento del robot utildmmnuido inyectado
con una distribucion uniforme.
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Figura 3.26: Analisis del error del modelo lineal a la variacion en aht€ro de muestras
cercanas al punto objetivo para el cas@tie datos.

y se calcularon las matrices de proyeccion de las camarammo la estimacion de las
coordenadas angulares del robot para posicionarse sabpeeto.

Tal como se puede observar en la fig8ra6 conforme se utilizan una mayor canti-
dad de datos, el error de posicionamiento del manipuladoede. Un comportamiento
similar sucede en el trabajo anteriormente citado. La esiibm inicial a partir de la tra-
yectoria pre-planeada proporciona una estimacion comrande posicionamiento menor
a0.6 mm.

En la figura3.26 se presentan tres simulaciones obtenidas del analisisodéekhrio
descrito anteriormente, esto con la finalidad de mostrarequeada corrida, debido a
los datos aleatorios, los resultados son diferentes; sbbaggn conforme el nimero de
datos incrementa, los tres casos convergen al mismo valoxiagpdamente. Tal como
se puede observar en la figura, el error de posicionamiertomobet decrece dé@.55
mm a menos dé.1 mm para el caso d&l5 muestras. En la figurd.27 se muestra la

misma simulacion utilizand®828 datos para el calculo del modelo, y se puede apreciar

el mismo efecto en la reduccion del error de posicionaroidin la figura3.26se puede
apreciar que utilizando Unicamente la informacion dedgectoria pre-planeada inicial
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Figura 3.27: Analisis del error del modelo lineal a la variacion en aht€ro de muestras
cercanas al punto objetivo para el casd 828 datos.

con 34 muestras esparcidas en toda el area de imagen, se obtieheiema estimacion
del punto objetivo (del orden d&5 mm), al agregar el efecto d& muestras cercanas
tomadas durante la maniobra de posicionamiento, el ercvede &.2 mm, y a partir de
200 datos el error se estabiliza por debajdddemm.

3.5 Efecto de la resolucon en la detecadbn de los datos en
espacio de amara

De acuerdo los algoritmos de deteccion de marcas visutiigados en el método CSM,
como ya se menciono anteriormente, es posible obteneesnhicion en la deteccion de
marcas visuales con una precision menomaxel. En este contexto, se propuso realizar
una simulacién para medir tal efecto sobre el error de psmiento del robot. Con esta
finalidad, se repitio el analisis descrito anteriormepero en este caso, se modifico la
magnitud del error inyectado, para esta prueba se afaldi® datos un error con una
magnitud de entre-0.25 y 0.25 pixeles para simular una mayor resolucion en la detaccio
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Figura 3.28: Andlisis de sensibilidad al nUmero de muestras aplicamderror aleatorio con
una magnitud de-0.25 a0.25 pixeles para el caso @&€0 datos.

de las marcas visuales en espacio de camara. En las figj@&ég 3.29 se muestran los
resultados obtenidos de este analisis para el ca8bde 1828 datos.

Tal como se muestra en las figua&8y 3.29 al reducir el error en la deteccion de
las marcas visuales es posible disminuir el error de posaoento del manipulador, una
manera de lograr una mayor precision en la deteccion dedasas visuales es aumentan-
do la resolucion de las camaras. Aunque como se ha meuci@améeriormente, al utilizar
mayor cantidad de informacion, los errores aleatoriosgtes en las mediciones en es-
pacio de camara se compensan y el error de posicionamismiindye. Es decir, existe
un compromiso en el nimero de datos utilizados para caleulaodelo, y la precision
en la deteccion de los mismos.

En la practica, la plataforma de vision real requiere meramtidad de datos para
realizar una maniobra, esto es debido a que conforme seadalmaniobra, se van ad-
guiriendo nuevas muestras de la posicion del manipulaattfiocme el robot se acerca al
punto objetivo. Estas muestras son obtenidas medianteal@saswvisuales colocadas en el
efector final del mismo. Para analizar el efecto de las magstrcanas se realizd una si-
mulacion del error de posicionamiento del robot variaridenero de muestras tomadas
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Figura 3.29: Analisis de sensibilidad al nUmero de muestras aplicamderror aleatorio con
una magnitud de-0.25 a0.25 pixeles para el caso d&00 datos.

durante la maniobra del manipulador. Tal como se descrilbatnciacion.

3.6 Efecto de las muestras tomadas durante la maniobra
del manipulador

Como ya se ha mencionado anteriormente, una de las casticees’de la metodologia
CSM es que conforme se realiza la maniobra de posicionaongdghimanipulador, se va
actualizando de manera continua la posicion del robot pacés de camara. Esa actuali-
zacion constante permite obtener una mejor estimacipuihto objetivo al que se desea
llevar el robot.

Para el caso de esta simulacion se agregb a los datos & dfetas muestras cer-
canas tomadas durante la maniobra de posicionamientola®l ©BomMo primer paso se
tomaron34 posiciones del robot definidas previamente, esparcidasdmel plano de
imagen y tratando de abarcar la mayor cantidad de espaciana@ra posible. Posterior-
mente se generd un punto objetivo arbitrario y se genegdtrayectoria simulada del
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Figura 3.30: Efecto de las muestras tomadas durante la maniobra deggigiento.

manipulador para posicionarse sobre dicho punto objdirda trayectoria simulada se
fueron generando muestras actualizadas de la posiciémats@pulador. Posteriormente
se inyectb a estos datos un error aleatorio con una distobwniforme de valores com-
prendidos entre-0.5 y 0.5 pixeles. Finalmente se realizb una simulacion de Martec
y los resultados obtenidos aparecen en la fiGuga

3.6.1 Mayor resolucion en las detecciones en espacio damara

La simulacion anterior fue realizada nuevamente, en estsi@n reduciendo la magnitud
de los errores ahadidos a las muestras. En este caso $e afiaror con una distribu-

cion uniforme de valores comprendidos ent@25 y 0.25 pixeles simulando una mayor
resolucion en las detecciones en espacio de camara. Buta3i31se muestran los re-

sultados de la simulacion. De acuerdo a dicha figura, alidigmel error en la deteccion

de la informacion en espacio de camara, el error de posioiento del robot disminuye
y requiere de un menor nUmero de muestras para estalglizansn valor.
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Figura 3.31: Efecto de una mayor resolucion en la deteccion de las masastimadas durante
la maniobra de posicionamiento.

En este capitulo se presentd un analisis de sensibgigeuitir de datos simulados del
modelo LCM-CSM. Se analizd el comportamiento del modejo bi#erentes esquemas
de errores presentes en la mediciones, utilizando mayonomeantidad de informacion,
asi como el efecto de las muestras tomadas durante la mankbel siguiente capitulo
de describen las diferentes plataformas de vision utiizgoara la validacion de la me-
todologia propuesta en este trabajo, asi como los ressltexperimentales obtenidos.
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Resultados Experimentales

En este capitulo se presentan los resultados experirasmtialenidos a través de una
serie de plataformas de pruebas que fueron implementadas gegan descritas en las
siguientes secciones. Ademas se presenta una validésianalisis de sensibilidad mos-
trado en el capitulo anterior, utilizando informacioalf®mada de una de las plataformas
mencionadas. También se presenta una descripcion §dedeainterfaz grafica intuitiva
diseflada para la manipulacion de objetos por medio dérvisbmputacional, que fue
desarrollada para validar los resultados obtenidos deielrdesarrollo del presente tra-
bajo de tesis. Ademas se describe de manera general uitralypara la deteccion de
objetos que fue implementado con la finalidad de realizaglkcsion de puntos objetivo
en espacio de camara de una manera automatica.

4.1 Plataformas de pruebas

Para la validacion de la investigacion realizada en edgurte trabajo, se utilizaron tres
plataformas de pruebas que fueron acondicionadas para jlicph6sito. La primera pla-
taforma es basada en un robot PUMA 761, la segunda utilizahwt Motoman HP3 y
la tercera un robot paralelo tipo delta. A continuacion escdbe de manera general los
componentes de cada una de las plataformas.



4. RESULTADOS EXPERIMENTALES

Figura 4.1: Robot PUMA 761 con su computadora de control

4.1.1 Plataforma 1 basada en un robot PUMA 761

La plataforma de control por vision en la que se realizaasnpruebas iniciales de vali-
dacion esta conformada por un robot PUMA 761 y equipo déwisonvencional (fig.
4.1). El sistema de vision esta conformado por una compugadercontrol Pentium IV
corriendo un sistema operativo Linux, que es la encargaqaatesar toda la informa-
cion obtenida a través de las camaras usando un frameegrBE1 Data Translation y de
enviar las acciones necesarias al manipulador por medioa¢areta controladora Ga-
limodelo DMC-1860. Esta plataforma consta ademas de dosmtas Sony SSCM383
utilizadas como camaras de control y una camara uEye ysadda seleccion del punto
objetivo (fig.4.2). Todos los algoritmos fueron programados en lenguaje Gje-diste-
ma operativo Linux distribucion Fedora.

4.1.2 Plataforma 2 basada en un robot Motoman HP3

Con la finalidad de validar experimentalmente los resuliaalatenidos en el presente
trabajo de tesis se implement6 una nueva plataforma deotdmisado en vision. Dicha
plataforma esta conformada por un robot Motoman HP8 geados de libertad, un par
de camaras uEye con una resolucion 2 x 1024 pixeles, una unidad de dos grados de
libertad bajo control computacional, donde se encuentiacado el laser utilizado para
la seleccion del punto objetivo y una computadora con ungsador CoreDuo corriendo
el sistema operativo Windows XP. Los algoritmos fueron pmotpdos en lenguaje c,
utilizando el compilador de Visual Studio 2008 y se utilaadas librerias graficas de
OpenCV. En las figura4.3y 4.4 se muestra la plataforma descrita anteriormente.
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Figura 4.2: Arquitectura del hardware de la plataforma de control bagadvision para el
robot PUMA 761.
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Figura 4.3: Plataforma de pruebas experimentales utilizada paraavdbd resultados obte-
nidos. (1) Robot Motoman HP3, (2) Unidad pan-tilt dondex@stntado el laser, (3) Camaras

uEye montadas en tripies.
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4. RESULTADOS EXPERIMENTALES

(@) (b)

Figura 4.4: Detalle de los componentes de la plataforma de vision. ¢gapRMotoman HP3.
(b) Unidad pan-tilt.

Con relacion a la plataforma utilizada inicialmente based el robot PUMA 761, la
nueva plataforma presenta una serie de ventajas que sébdaszcontinuacion:

o La nueva plataforma utiliza un robot manipulador de Gltgeaeracion, como lo es
el Motoman HP3, que permite obtener mayor precision y veédmten las tareas de
posicionamiento.

o Se afadio al manipulador un nuevo aditamento para colasararcas visuales. Es-
te aditamento permite una mejor deteccion de los elemergoales en las image-
nes que el utilizado en la primera plataforma. Dicho aditdm@ermiti6 ademas
caracterizar de una manera mas precisa la ubicaciomeitiional de las marcas
visuales colocadas en el efector final del manipulador.

o Para esta plataforma de vision se utilizaron camaras gemnasolucion y se opti-
mizo el algoritmo de deteccion de centroides de las marsasles en la imagen,
esto para reducir el error en la deteccion de las marcaalesu

4.1.3 Plataforma 3 basada en un robot paralelo tipo delta

En este caso se implement6 un sistema de control basadsién &nh un robot paralelo
tipo delta de 3 grados de libertad. El sistema se componesieainaras CCD montadas
en tripiés, un robot delta parallix LFK-2040, y un contaa basado en una PLE).
La PC ejecuta los algoritmos de control basado en visiGng@so los algoritmos de
control del robot. La morfologia original del robot patalse ha manteniddJnicamente
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4.2 Resultados experimentales en la plataforma 1

Figura 4.5: Plataforma de pruebas basada en un robot paralelo tipoRkaigdiix LKF-2040

se agrego al extremo del efector final una estructuradritia que contiene una matriz de
leds de6 x 3. Para el control implementado en la PC se utiliza una tagetdroladora
de moviemiento PIC-SERVO SC. Las camaras CCD utilizadasleda marca ukEye con
una resolucion dé40 x 480 y sensor CCD 1/3” modelo Ui-1640-C con unos lentes de
12 mm modelo 1639 VCS. El sistema operativo utilizado es \bivsl7.

4.2 Resultados experimentales en la plataforma 1

En esta plataforma se realizo un analisis de sensibital@d de la metodologia OF-CSM
como LCM-CSM utilizando informacion real tomada directante del robot y del sistema
de vision de la plataforma, ademas de una comparacioh emoe de posicionamiento
final del robot en ambos métodos.

En la metodologia de manipulacion en espacio de caméai@etres principales fuen-
tes de error que afectan en el posicionamiento del robais éséntes son: errores en la
estimacion del modelo de camara, errores en el modelonétieo del robot, y errores
debidos a la resolucion finita de las camarf@isgn, 2007, Para el analisis de sensibilidad
presentado en los siguientes parrafos se tom6 en cusitaniente el error en la esti-
macion del modelo de camara, ya que la principal apantadg este trabajo de tesis es
precisamente la sustitucion del modelo de camara otigenate utilizado en CSM. Para
el caso de los errores en el modelo cinematico se ha demosjtee a través de la infor-
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macion visual es posible compensar dichos errores tal g@poesenta erChen, 200F.
Ademas de los errores mencionados anteriormente, existeror debido a la seleccion
del punto objetivo en pantalla por parte del operador, para pste analisis se asume que
es cero.

Para el analisis de sensibilidad, se plante6 realizastud® de los factores principa-
les que influyen en la estimacion del modelo de camara gpeogeISO en este trabajo,
tales como errores en la deteccion de la informacion Vigwh nUmero de datos utili-
zados para la estimacion del modelo. También se anatizatros factores para realizar
una comparacion del modelo de camara tradicionalmeilitzadio en CSM con el mode-
lo propuesto en este trabajo de tesis, tales como la uitizale sensores que proyectan
pixeles cuadrados y rectangulares.

4.2.1 Errores en el modelo de @mara

Con la finalidad de analizar los efectos de los errores endi&diones de las imagenes
se propuso realizar un analisis de sensibilidad del seté&ste analisis consistid en ob-
tener una serie de datos de la plataforma de vision y ulitizgpara calcular el modelo
de camara tanto para el modelo OrtograficBlattening (OF-CSM) como para el mo-
delo lineal propuesto en este trabajo (LCM-CSM). Esto cdimiidad de realizar una
comparativa de los resultados obtenidos por ambos mod@dos.este caso se utilizaron
100 datos para calcular ambos modelos de camara. Cada dateneolas coordenadas
(X,Y,2Z) de una marca visual colocada en el efector final debty sus coordenadas (X,y)
proyectadas sobre la imagen en pixeles. Este analisgtcde dos etapas principales:
La primera consistid en obtener el modelo de camara emqidea— 1 datos, y a partir
del modelo calculado estimar el puntp denominado punto objetivo. Este proceso se
realizd de manera iterativa para cada uno dd (9datos.

En la segunda etapa se realizb una simulacion de Monteearpleando el mismo
proceso que la primera etapa pero agregando error aleado® datos de la imagen
con una media de cero y una desviacion estandarpieel, esto con la finalidad de ver
la sensibilidad a los errores presentes en los datos. Anthpasese realizaron para el
Modelo LCM-CSM y para el Modelo OF-CSM, los resultados olitea se muestran en
el cuadrod.1

De acuerdo a los resultados presentados en ladabda puede concluir que el modelo
LCM-CSM realiza una mejor reconstruccion de la infornoaciisual en esta plataforma,
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4.2 Resultados experimentales en la plataforma 1

Error de estimacion obtenido
Datos 0. =0 o, =1
Modelo | LCM-CSM | OF-CSM | LCM-CSM | OF-CSM
Error(pix) 0.1416 1.237 0.5778 1.5089
Desviacion|  0.0817 1.4014 0.29 1.6713

Cuadro 4.1: Errores en el modelo de camara

ya que el error de estimacion del modelo es menor. En cudatsemsibilidad a los erro-
res en los datos, los dos modelos presentan practicanenirismos resultados. Cabe
mencionar que las camaras utilizadas en la plataformanllacgue se realiz6 el analisis
anterior, contienen sensores que proyectan pixeleswgdtaes con una relacion de as-
pecto de 0.8. A continuacion se presenta un analisis del@tie los pixeles rectangulares
en ambos modelos.

4.2.2 Pixeles cuadrados vs rectangulares

Estas pruebas fueron realizadas en dos etapas, la prineensilfzando una camara sony
modelo SSCM383 y la segunda etapa usando unas camara ueymdea IDS modelo
UI-2210-M, ambas con una resolucion@l®) x 480 pixeles. Esto con la finalidad de medir
los errores del modelo cuando los pixeles son cuadradoandouson rectangulares. Las
camaras Sony generan pixeles rectangulares con un#rel#e aspecto de.8, y las
camaras uEye proyectan pixeles cuadrados.

Descripcion de las pruebas

Para cada conjunto de datos se calcularon ambos modelardga@sanda — 1
muestras, posteriormente se calculb la estimacion debpua partir de cada modelo. El
error se definid como la distancia entre el punto medido yetgpestimado, para el caso
de pixeles cuadrados y posteriormente en pixeles radtmeg. Tal como se describe a
continuacion:

Prueba 1.Se calcularon ambos modelos usan@o conjuntos dé) muestras en cada
caso con pixeles rectangulares, a manera de simular etroimmaximo de marcas que
puede visualizar la camara a partir del aditamento colmesdel efector final del robot.
Ambos modelos fueron calculados usando muestras localesiegtras distribuidas en
toda la imagen. Los valores promedio del error calculagda desviacion estandar
obtenidos en cada experimento se muestran en el cdazlro
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Locales | No Locales

e=0.89 | e=27.87
oc=0.51 | 0=26.28
e="7.70 e =0.88
c=1199 | o0=0.48

OF-CSM

LCM-CSM

Cuadro 4.2: Muestras locales versus no locales en pixeles rectaegular

Locales | No Locales

e=037| e=1.70
c=021] o=1.17
e=058 | ¢=0.44
c=043 | 0=0.28

OF-CSM

LCM-CSM

Cuadro 4.3: Muestras locales versus no locales en pixeles cuadrados

Prueba 2.En esta prueba se realiz6 exactamente la misma metodalogila prueba
anterior pero empleando datos obtenidos de las camargsayectan pixeles cuadrados.
Los resultados obtenidos se muestran en el cuaddos peores casos en cada modelo
se muestran resaltados.

De acuerdo a los datos presentes en los cuatitbg 4.3 se puede observar que el
modelo OF-CSM presenta una mejor estimacion de los puntasdo los datos estan
concentrados en un area local; el peor caso se presentdocsnmitilizan pixeles rectan-
gulares y se emplean muestras no locales. Este error es ohlyido a que el efecto de
perspectiva en las muestras no locales es mas repregengatnado a que dicho modelo

no tiene en cuenta el efecto de los pixeles rectangulares.

Para el caso del modelo LCM-CSM, se obtiene una buena esbimac muestras no
locales, mientras que para muestras que abarcan un angefigede la imagen, se tiene
un error mayor. Este error es debido a que los datos localgsaporcionan suficiente
informacion para modelar el efecto de perspectiva. Erglaisnte seccion se presenta una

técnica utilizada para reducir la magnitud de dicho error.
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Locales
=0.65

LCM-CSM | €
o =0.28

Cuadro 4.4: Error promedio y desviacion estandar utilizando muedtreales normalizadas

4.2.3 Normalizacion de las muestras

A partir de los datos obtenidos en las pruebas anteriores®tuye que el peor caso para
el modelo lineal es cuando se utiliza informacién locateEsror puede ser reducido si
se realiza una normalizacion de las muestras locélaglpy and Zisserman, 20D£sta
normalizacion de los datos se puede obtener a partir deptasidnd. 1

X, = UX; (4.1)

DondeX; representa el vector de coordenadas 3D normalizadas d& Fury U
representa la matriz de transformacion que trasladagtorel sistema coordenado tri-
dimensional a un punto cercano a las muestras locales. Erca&sb la matriz de trans-
formacion esta definida por el modelo cinematico nomd®lrobot. Con las muestras
normalizadas se calcula la matriz de canfacorde a la expresith16 Finalmente se
aplica una denormalizacion de la matriz de camara aplicéaexpresiod.2

P =PU (4.2)

Aplicando la normalizacion descrita anteriormente a s, se repitid larueba 1
definida en la seccion anterior, para reconstruir los datmstrados en el cuadrb2. Los
resultados obtenidos se muestran en el cuddto

De acuerdo a la tabla4 se puede concluir que el proceso de normalizacion de los da-
tos reduce considerablemente el error de estimacion dé¢élmale camara lineal cuando
se emplea informacion concentrada en un area pequeidrdaden.

Continuando con este analisis, a partir de muestras nimadak se realizd una simu-
lacion del error de estimacion del modelo LCM-CSM en fanaile la distancia entre el
origen del sistema tridimensional y el centroide del argaaparcan las muestras locales.
Dicha distancia fue modificada a partir de la matriz de tr@msécionU que define el
modelo cinematico del robot. El error promedio calculadduscion de la distancia del
origen con respecto al centroide de las muestras se grafladigara4.6.
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Error Promedio

L | 1 L L | 1 1 L
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Distancia del Origen

Figura 4.6: Comportamiento del error en funcion de la distancia erltogigen del sistema
coordenado 3D y y el centroide del area que abarcan los dsaolos para estimar el modelo
lineal empleando muestras locales.

En la figura4.6 se puede apreciar claramente que conforme las muestréessicom
alejadas del origen el error de estimacion del modelo deaca crece.

4.2 .4 Errores debidos al nimero de muestras

Para medir el efecto del nUmero de muestras utilizadasl@a&stimacion del modelo de
camara, se realizo un analisis de sensibilidad de lowriatlgos de posicionamiento del
robot empleando el modelo LCM-CSM, esto con la finalidad decuél es el resultado
de utilizar mayor o menor cantidad de muestras del robotndeita maniobra de posicio-
namiento.

Esta prueba consistio en tres etapas principales: La pifoe la obtencion de las
muestras del manipulador. La segunda consistio en allcadle la configuracion angu-
lar del robot para posicionarlo sobre un punto definido dearearbitraria y la tercera
esta relacionada con la medicion del error. Los resustdderon obtenidos a partir de
muestras experimentales tomadas de la plataforma de tbatado en vision. A conti-
nuacion se describen dichas etapas:

84
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1. Toma de muestrasSe realizaron 60 desplazamientos del robot, los cuales cubrie-
ron aproximadamente 80 % del area de imagen. En cada movimiento se almace-
naron los siguientes datos:

e La posicion tridimensional de una marca visual colocada&lezfector final
del robot, obtenida a partir del modelo cinematico.

e Las coordenadas en pixeles de la marca visual correspaedietectada en
ambas camaras del sistema de vision.

2. Calculo de las juntas del robot.En esta etapa se realizd el proceso definido en la
expresior2.29para determinar la configuracion angular del robot que gqasereda
para posicionarse sobre un punto objetivo definido en espi@ctamara.

3. Medicion del error. El errord se define como la distancia Euclidiana entre el pun-
to objetivo definido(Xy, Y4, Z4) Y €l punto estimado a través de la informacion
visual (X,, Y., Z.). Dicho error se puede obtener mediante mediante la siguient
expresion:

5= /(X = X0 + (Ya = Yo + (2~ 20)°

Posteriormente se realizd un proceso iterativo, en cadacibn se redujo emh el
namero de muestras utilizadas para calcular el modelo de gaa de las camaras, y
posteriormente se calcularon los valores de las juntasotiek ppasa posicionarse sobre
un punto objetivo definido de manera arbitraria. Los redolaaparecen graficados en la
figura4.7.

De acuerdo a la figur&.7 se puede concluir que el error de posicionamiento se reduce
conforme el nimero de muestras utilizadas aumenta, esteledo a que al utilizar un
mayor nimero de muestras los errores aleatorios presenfas mediciones se compen-
san. Si se incrementa el nUmero de muestras el error tiecel®a

4.2.5 Calculo de matrices de proyecd@n de éamara (minimos cuadra-
dos vs DVS)

En la secci6or?.2 se abordaron dos metodologias que son utilizadas paadcelade las
matrices de proyeccion de camara definida en la ecu&ciikn los siguientes parrafos
se presenta una comparativa entre dichas metodologias.
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Error en mm

1 I | 1
20 40 60 80 100 120 140 160
MNum. de Muestras

Figura 4.7: Error de posicionamiento del robot vs nimero de muestras.

Para realizar una comparacion entre los dos métodosalssbran analisis empleando
200 datos experimentales obtenidos de la plataforma 1 dervidibhos datos se utiliza-
ron para realizar el calculo del modelo de camara empte@simetodologias como se
describe a continuacion.

Tal como se mencion6 anteriormente, la primer metodal@gira el calculo de las
matrices de proyeccion de camara es denominada minmaolsados, la cual permite ob-
tener la matriz de camara mediante la solucion de un sastiEecuaciones lineales. La
segunda metodologia, tal como se describi6 en la se@cibes basada en una descom-
posicion en valores singulares (DVS).

Se realiz6 una simulacibn de Montecarlo para cada unasdadtodologias. En cada
iteracion se inyecto ruido a los datos con una distrimuciormal, una media de cero y
una desviacion estandar variable @g a 2 pixeles. En la figura.8 se grafica el error
promedio obtenido para cada uno de los métodos {Hréderaciones en cada caso.

Tal como se puede apreciar en la figdr& el método basado en DVS presenta menos
sensibilidad a errores en las mediciones. Cuando el ruidoee®r (del orden de.5 pi-
xeles), ambos métodos practicamente presentan los migsoltados, pero la diferencia
resulta significativa conforme los valores incrementana Bsayor sensibilidad al ruido
del método de minimos cuadrados se atribuye a que al mondentalcular la pseudo
inversa (ec2.17), si la cantidad de datos es elevada, se obtiene una maitrizatores
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2.5

Método1

-
o

Error promedio

0.5

Ruido aleatorio en pixeles

Figura 4.8: Valores promedio de error de estimacion del modelo de arviétodo 1: Mini-
mos cuadrados. Método 2: Descomposicion en valores |siregu

muy pequefios. Esto puede provocar pérdida de informatimomento de reconstruir el
modelo.

4.2.6 Costo computacional de los modelos

Una de las ventajas de utilizar un modelo lineal en la metmdalCSM, es que reduce el
tiempo requerido para el calculo de los parametros dénigi continuacion se presenta
un analisis del tiempo requerido para la obtencion deleteode camara empleando tres
estrategias de calculo.

En el cuadrat.5se muestra una comparativa de los tiempos requeridos pevdeca|
modelo de camara utilizando las dos estrategias presengackste trabajo y comparando
los resultados obtenidos con la estrategia no lineal ragarn Garcia, 200 Para cada
modelo se utilizaron las cuatro configuraciones de datosritkes en la secciof.2 La
metodologia del modelo no lineal se describe brevemenatncacion:

Esta metodologia emplea el modelo de camara de orificia, gastituir el modelo
ortografico y el proceso de flattening utilizados en la melimgia CSM original. Los
parametros contenidos en el modelo de camara de orificicalzulados mediante un
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Tiempo (segundos)
No. de Muestras Minimos cuadrados DVS No lineal
34 0.0004 0.003 (7.5 veces) | 0.263 (657.5 veces)
92 0.0005 0.012 (24 veces) 0.531 (1062 veces)
315 0.0014 0.139 (99.3 veces) | 1.647 (1176.4 veces)
1828 0.0048 3.981 (829.4 veces)| 10.329 (2151.9 veces)

Cuadro 4.5: Comparativa de tiempos requeridos para calcular el modelththara usando
tres diferentes metodologias

proceso iterativo de estimacion no lineal. El proceso dienesion no lineal se realiza a
través de un proceso denominado correccion difereneiahicimos cuadrados, que cal-
cula un factor de correccion de los parametros del modetzdchara en cada iteracion del
algoritmo, el proceso finaliza cuando se logra la conveligegrt los valores estimados.
Las condiciones iniciales para el calculo de este procesio@al son obtenidas mediante
la solucion de un sistema de ecuaciones lineales.

Tal como se puede observar en el cuadlfy el método de minimos cuadrados re-
quiere menor tiempo de calculo en el modelo de camara. @&snde esperarse, el tiempo
es mas representativo conforme el nUmero de datos wiilizpara calcular el modelo se
incrementa.

4.2.7 Error de posicionamiento del Robot

Finalmente para realizar una comparativa entre el modeli€8M y LCM-CSM, se rea-
lizaron una serie de maniobras de posicionamiento del yebgileando ambos modelos.
En cada maniobra se hizo llegar el robot a un punto objetiedgfinido y se midio la dis-
tancia entre el efector final del robot y el punto previameeteccionado. Los resultados
obtenidos para un total de 100 maniobras de posicionamsentauestran en las figuras
4.9y 4.10 Para el caso del modelo OF-CSM el error promedio obtenida@&i0.97 mm
con una desviacion estandar de 0.43 mm. El modelo LCM-C8&Mwvo una error pro-
medio de 0.88 mm con una desviacion estandar de 0.38 mnudlalemuestra que con
ambos modelos se obtienen practicamente los mismosadsslen el posicionamiento
del robot.
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2.5

151

Error (mm)

_0.5 L

-1.5

0.5

Y Z Métrica

Figura 4.9: Error de posicionamiento del robot para 100 maniobraszatitio el método

OF-CSM

15F

Error (mm)

-1.5

0.5

Y Z Métrica

Figura 4.10: Error de posicionamiento del robot para 100 maniobraszatilio el método

LCM-CSM
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4.3 Resultados exprimentales en la plataforma 2

Para esta plataforma se desarroll6 una interfaz grafiegpgumite la seleccion de puntos
objetivo de una manera intuitiva. Para la seleccion de lwggs objetivos se utilizd una
técnica denominadBoint and Click que consiste en que el operador selecciona de ma-
nera grafica con el raton de la computadora el punto objekbnde se requiere que se
posicione el manipulador. También se implementd un #@lgorde deteccion automatica
de objetos para facilitar la seleccion de objetivos en lagem, tal como se describe a
continuacion.

4.3.1 Interfaz gr afica intuitiva para la manipulacion de objetos

Con la finalidad de facilitar la seleccion de puntos obgeara el sistema de control
basado en vision se disefid una interfaz grafica de ws(@bil por sus siglas en inglés).
Dicha interfaz facilita al operador de la maniobra definin ¢acilidad el punto donde
se desea que se posicione el robot. Esto se realiza simpkei@mdo un click con el
ratbn en el punto designado y posteriormente mediante tontsituado en la GUI se
indica el inicio de la maniobra de posicionamiento. En larBgullse muestra la interfaz
grafica para la seleccibn manual de puntos objetivo encespl@ camara. La parte de
seleccion grafica de la GUI consta de dos ventanas, lane@d@amayor tamafio es la que
permite visualizar toda la superficie de trabajo del robaymte ademas la seleccion del
objetivo por parte del operador mediante un click del rayootra ventana mas pequefa
gue permite realizar una ampliacion del area de dondetéedesplazando el puntero
del ratbn. Esta ampliacibnznom permite al operador posicionarse de una manera mas
precisa en el centro del objeto que se desea manipular. Bseraxde seleccionar el punto
es muy sencilla pero implica un error que esta relacionagetdmente con la habilidad
del operador para seleccionar el punto correctament@rad se describira mas adelante.
La GUI se divide en tres partes principales: La parte de taniaacion de la superficie
de trabajo, la seleccion del punto objetivo y el controlaleaniobra del manipulador.
Tal como se mencionb anteriormente, una de las probleasathas comunes que se
presentan a la hora de la seleccion de puntos objetivo eciesge camara, al utilizar la
técnicapoint and click es que depende en gran medida de la habilidad del operador pa
seleccionar el punto de manera precisa. Existen algunasicoés que se han propuesto
para reducir el error en la seleccion del punto objeti®bgn, 200]. Una de ellas con-
siste en realizar una ampliacion del area de imagen cagounto objetivo (figd.12).
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Figura 4.11: Interfaz Gréafica Intuitiva para la seleccion manual detpsiobjetivo

Otra solucion que se ha propuesto es la seleccion nailtiplpuntos sobre una linea y
posteriormente realizar un ajuste de una recta sobre dmina®s (fig.4.13), esto con
la finalidad de promediar los errores presentes en cada puasd reducir el error de
apreciacion por parte del operador.

Para el presente trabajo de tesis se propuso definir unadateaanipulador con
el fin de validar los algoritmos de control basado en visiaplementados. Dicha tarea
consistid en la manipulacion de un objeto delgado que pusastrar la precision de los
algoritmos implementados. Para este caso se optd paantiina arandela de 1 mm de

Figura 4.12: Ampliacion del area de imagen para la seleccion del pabjetivo.
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Figura 4.13: Seleccion multiple de puntos objetivo. a) Seleccibrtiple. b) Ajuste de lineas

espesor. Tal como se muestra en la figudal

Luego de seleccionar la tarea de posicionamiento se prajtiligar un algoritmo de
deteccibn automatica de objetos, para realizar la sélece puntos objetivo de manera
autbnoma, y asi reducir los errores al momento de la déleacanual. Dicho algoritmo
se describe a continuacion.

F . |

Figura 4.14: Arandela de 1 mm de espesor, utilizada para la tarea de gosiniento del
robot.

4.3.2 Deteccbn automatica de arandelas por medio de vigin compu-
tacional

Tal como se menciond anteriormente, la maniobra paraardis algoritmos de control
basado en vision consiste en que el robot manipulador goeta de manera automatica

una serie de arandelas colocadas sobre una superficie tioadéi@n arbitraria. Para rea-
lizar la tarea antes mencionada se implement6 un algoptma la deteccion automatica
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Figura 4.15: Partes principales que definen el algoritmo de deteccitobistos basado en
rastreo de contornos.

de manchas u objetos presentes en la imagen, el cual eatiolEstécnicas de rastreo de
contorno, tal como se describe a continuacion.

4.3.3 Descripcion general del algoritmo de detecdin de objetos

El algoritmo implementado se denomina etiquetado de abjetibzando una técnica de
rastreo de contornddhang et al., 20d4Consiste basicamente en realizar un escaneo de
los pixeles sobre una imagen binarizada buscando pigaekesorrespondan al contorno
de un objeto. Este escaneo se realiza de arriba hacia abajaguderda a derecha en toda
la imagen. De manera general, este algoritmo se puede mesamipuntos principales,

tal como aparecen en la figu4als

1. Cuando se encuentra un punto que corresponde a un coetdamo por primera
vez (Punto A de la figurd.15A), se realiza un trazado del contorno del objeto
hasta retornar nuevamente al punto A. Posteriormente segeaauna etiqueta al
punto Ay a todos los demas puntos que correspondan a esgrumnt

2. Cuando es encontrado un puntogfie corresponde a una etiqueta ya asignada (Fig
4.15B), se realiza un escaneo sobre la misma linea para eacdwgrpuntos que
corresponden al mismo objeto y se les asigna la etiqueta A

3. Cuando se encuentra un punto de contorno interno la miwezr (Fig.4.15C), se
asigna al punto B la misma etiqueta tiene el contorno extdahanismo objeto.
Posteriormente se realiza un trazado del contorno intemeacqgntiene el punto B
y se le asigna la misma etiqueta del punto B a todos los deor@#sgpque forman
dicho contorno.
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Figura 4.16: Busqueda del contorno de un objeto en la imagen

4. Cuando en el escaneo se encuentra un punto de contormmigteetiquetado B
(Fig. 4.15D), se sigue la linea de escaneo para localizar los puntmsesuentes
gue corresponden al mismo objeto, y se les asigna la misonzeédi que al punto
B’.

4.3.4 Trazado del controrno

La finalidad del trazado del contorno es localizar un cortanterno o externo sobre un
punto dado S. El primer paso para encontrar un contorno esnaiefr si el punto en
cuestibn es un punto aislado, en tal caso se finaliza laue@lsgdel contorno. En caso
contrario se asigna al punto que sigue al punto S con la ¢tiqueal como se muestra
en la figurad4.16 posteriormente se continua con la basqueda del conta@sia lgjue se
cumplan las dos condiciones siguientes: (a) el final delarantes el punto Sy (b) el
punto que sigue en el contorno es el punto T. Tal como apareleefigurad.16 cuando
el punto S es el punto de inicio del contorno y T es el punto gugdue, el contorno
trazado es "STUTSVWVS".

4.3.5 Direccion de bisqueda del contorno

Para un punto P que corresponde a un contorno, el objetiva desqueda es verificar
cual de los 8 puntos cercanos al punto P corresponden aroonformado por P. Para
esto se le asigna un indice a cada uno de los 8 puntos cal@sjéal como aparece en la
figura4.17-A. La bUsqueda se realiza en sentido horario desde un paial, el cual es
determinado de la siguiente manera.

Si el punto P en cuestion es el punto inicial de un contormeres, la posicion inicial
se fijacomo 7, es decir, la esquina superior derecha. Si & porresponde a un contorno
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Figura 4.17: indices asignados a los valores colindantes de un puntoappane un con-
torno.

interno, el punto inicial es fijado en 3, es decir, la esquifierior izquierda, dado que el
punto debajo de P es un pixel blanco y el punto 3 corresponidé&al de la trayectoria
en sentido horario. Por otro lado, si el punto previo del cord existe, y se ubica en la
posicion 3, entonces el punto inicial se fija en la posi&bdebido a que la posicion 4
ya debio haber sido analizada anteriormente por el aigor{Fig.4.17B). En general
cuando el punto P no representa el punto inicial de un comt@un posicion inicial de
bUsqueda se define comot 2, donded es la posicion de punto previo en el contorno.
Una vez que el punto inicial se ha determinado, se realizdbtusqueda en direccion de
las manecillas del reloj para localizar el siguiente pixegno, si no existe este pixel dentro
del circulo de busqueda, el punto P se identifica como utopislado. Finalmente, los
puntos asignados a la misma etiqueta corresponden a un dbjettado en la imagen. El
algoritmo descrito anteriormente, fue implementado endsaforma de control basado
en vision que se ha venido desarrollando en el trabajo te &sla siguiente seccibn se
muestran los resultados obtenidos en la deteccion dedadelBas.

En la figurad.18se muestran los resultados de la aplicacion del algoritdeteccion
de objetos, se puede observar en la figura, cinco aranddtasadas sobre la superficie
de trabajo del manipulador. En la imagen de la derecha seepusateciar resaltados en
color rojo los objetos detectados por el algoritmo.

Para validar los alcances del algoritmo de deteccion detadjse realizé una prueba
utilizando elementos con distintas geometrias, los t@do$ obtenidos se muestran en
la figura4.19 Tal como se puede apreciar en la figura, la deteccion dedpdos se
realiza de manera adecuada. Una de las caracteristicasedal@oritmo es que permite
clasificar los objetos de acuerdo a su tamafio, a travésidélanacion del nUmero de
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4. RESULTADOS EXPERIMENTALES

Figura 4.18: Deteccibn de arandelas de diferentes diametros colecadae la superficie de
trabajo del robot.

Figura 4.19: Deteccibn de objetos con geometrias distintas.

pixeles etiquetados en cada figura. Esto permite restiengieteccion de los objetos en
la imagen de acuerdo al tamafio del objeto que se desea ranipu

4.3.6 Resultados

Para validar los resultados obtenidos, se realizo la imptgacion de los algoritmos del
método LCM-CSM en la plataforma 2. Posteriormente se mopuna tarea preliminar
de posicionamiento donde se pudieran validar dichos &hgosi. La tarea propuesta, tal
como ya se mencion6 antes, consistio en manipular unaleleade 1 mm de espesor
gue aparece indicada en la figyrd4 Por medio de la interfaz de usuario desarrollada,
el operador selecciona con un click sobre el centro de ladatare indica en la interfaz
mediante un botoén, el inicio de la maniobra. Para esta,taeeatilizaron 34 muestras
iniciales esparcidas en toda el area de imagen, durantarimbra de posicionamiento se
tomaron muestras cercanas al punto objetivo a una distdedi0, 50, 20 y 10 mm para
actualizar las matrices de camara y la informacion de facterizacion de la superficie
de trabajo.
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Figura 4.20: Resultado de 10 maniobras para tomar una arandela coloeadartera arbi-
traria.

En la figura4.21se muestran 4 imagenes de una tarea de posicionamientwbogl r
Como se menciond anteriormente, el robot se detiene paraliaar la informacion visual
en cuatro ocasiones conforme se va acercando al puntovobjgtitiempo que tardo6 el
robot en tomar la arandela y colocarla en un contenedor degpeirecibir la orden de
inicio de maniobra fue de 20 segundos aproximadamente.

Para validar esta plataforma se corrieron una serie de iexg®0s que consistieron
en tomar una arandela colocada sobre una superficie condaiéh arbitraria. De dichos
experimentos se documentaron un total de 10 casos, de lles @tueron exitososy 1
fallido, tal como se muestra en la figut&20

De acuerdo a las pruebas realizadas se pudo verificar queetierposicionamiento
en la plataforma 2 de control basado en visibn es menor a 1 menc@rresponde con el
espesor del objeto que se esta manipulando. Sin embango, €® comin en esta me-
todologia, el error de posicionamiento del robot depemdgran medida de la habilidad
del operador para seleccionar el centro del objeto. Dictar es eliminado al utilizar el
algoritmo de deteccion automatica de objetos.

4.4 Resultados experimentales en la plataforma 3

Con lafinalidad de validar la versatilidad de la metodadddtM-CSM se implemento uti-

lizando la plataforma 3 antes descrita, basada en un robalejmtipo delta de 3 grados
de libertad. En este caso se program6 una tarea punto a, plonite se definié un punto
objetivo que el robot debia alcanzar. Dicha tarea se égpétia un total de 50 experimen-
tos. Los resultados obtenidos se muestran en la fig @& Los experimentos arrojaron
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Figura 4.21: Ejemplo de la maniobra de posicionamiento del robot paratama arandela
de 1mm de espesor, usando la plataforma de control basadsi@n v

un error promedio de 1.7 mm con una desviacion estanda6dar, lo cual es aceptable

considerando que se trata de un prototipo didactico.

1 m . |

Error (mm)

Eje X EjeY Eje Z Métrica

Figura 4.22: Error de posicionamiento del robot para 50 maniobras
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En este capitulo se describieron las diferentes platafemtilizadas para validar el
presente trabajo de tesis. Se demostrd que la metodglogfmesta en este trabajo es
viable de ser utilizada para el control de robot manipulasiobteniendo errores de posi-
cionamiento del robot que van del orden de los 2 mm, hastasrend mm, dependiendo
de las caracteristicas de la plataforma utilizada. Engelisnte capitulo se describen las
conclusiones finales del trabajo y el trabajo que queda petalpara un futuro.
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Conclusiones y trabajo futuro

Las conclusiones obtenidas a partir del trabajo de tes@sdiado se pueden resumir
de la siguiente manera:

En este trabajo de tesis se propuso una modificacion a ladoiegfia CSM original,
la cual consisti6é en reemplazar el conjunto de parameiogsion obtenidos a partir de
un modelo ortografico de camara, por un conjunto de paraséneales establecidos a
partir del modelo de camara de orificio.

Uno de los requerimientos basicos para lograr la convergen partir del modelo
ortografico, consiste en que la distancia entre el puntal fde la camara y el origen
del sistema coordenado unido a la base del robot, debe sdrd@stemente grande para
despreciar el efecto de perspectiva. Posteriormentelzagiproceso déatteningcomo
medida de optimizacion del algoritmo. Sin embargo, esiegso requiere una estimacion
inicial aproximada del paramettd. que debe ser medido manualmente.

La modificacion propuesta en este trabajo presenta dveesdajas. La primera ven-
taja consiste en que los parametros de vision son obteraigartir de un modelo lineal, lo
gue permite obtener un minimo global en la solucion. Almadiempo, la linealidad del
modelo hace que sea mas sencillo de implementar. La segentiga deriva del hecho
de que el método propuesto es basado en el modelo de cammarificlo, el cual modela
directamente el efecto de perspectiva. Lo anterior perehitélculo de los parametros de
visibn en un solo proceso, a diferencia del método origina requiere de dos procesos.
Estas dos ventajas mencionadas permiten que el algoritthdCEM tenga un menor
costo computacional.

Se pudo demostrar que existe una relacion directa entgaldsnetros de los mode-
los OF-CSM, y LCM-CSM. Sin embargo, la propuesta de esteajoapermite modelar
algunos parametros adicionales tales como distorsidrelgs rectangulares.

En el analisis de sensibilidad del modelo de camara limsegbudo determinar que el
peor caso se presenta al utilizar muestras concentradasaraimuy pequeia del plano
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de imagen, esto debido principalmente a que no se tieneeudnformacion respecto
al efecto de perspectiva, sin embargo, el error de estonaa reduce considerablemente
al realizar un proceso de normalizacion de las muestrasbita se pudo concluir que al
utilizar mayor cantidad de informacion visual, el erroredoalculo del modelo de camara
se reduce, esto debido principalmente a que se compensamndoss aleatorios presentes
en las mediciones. Otro de los resultados obtenidos astrdeé&ste analisis es que la
resolucion de las imagenes utilizadas también reperentel error de posicionamiento
final del robot.

Tanto el método OF-LCM como LCM-CSM fueron implementadtibzando un ro-
bot industrial de 6 grados de libertad. De acuerdo a losteetng experimentales obte-
nidos, se puede concluir que ambas metodologias no satig&tamente diferenciables
con respecto al error de posicionamiento.

La metodologia propuesta en este trabajo pudo ser impleadeicon éxito usando
diferentes plataformas, utilizando diferentes dispes#tide imagen y empleando robots
manipuladores con diferentes configuraciones. Cabe mearctue el trabajo reportado
en este trabajo de tesis ha servido como base para posteéngriementaciones que han
sido objeto de estudio.

Se pudo implementar con éxito una técnica de deteccitontica de objetos para
la seleccion de puntos objetivo, conformando una platadaie control basado en vision
semi-automatica, y logrando un error de posicionamiergnana 1 mm. A través de la
implementacion, se pudo demostrar que al utilizar un #lgorde deteccion de objetos
es posible reducir los errores de seleccion de puntosiabjeaisi mejorar la precision de
posicionamiento del manipulador.

Se puede concluir que el algoritmo utilizado para la detecde objetos, en general,
presenta buenos resultados, en algunos casos se presdsuarpbsitivos en la deteccion
de objetos, sin embargo estos falsos positivos se pudidiromar restringiendo el area
de busqueda Gnicamente al contorno que forma la supettéidi@abajo donde se colocan
los objetos. Esto se realiza de manera automatica al morderdaracterizar la superficie
de trabajo a partir de la informacion visual, utilizande Egoritmos de la metodologia
de control basado en vision que se ha venido desarrollamdste trabajo de tesis.

Actividades realizadas

De acuerdo a los objetivos cubiertos durante el trabajo wistigacion desarrollado se
pueden mencionar las siguientes actividades realizadas:
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1. Se pudo establecer un método que no presenta problemamdergencia para
obtener los parametros de visiobn de CSM.

2. Modificacion a la metodologia CSM original, que pernatgener los parametros
de visibn en una sola iteracion. Esto implica que el atgarisea mas facil de
implementar y computacionalmente mas rapido.

3. Desarrollo e implementacion de un analisis de seidé#uildel modelo propuesto
en este trabajo que permitio obtener un esquema adecuealtapaplementacion
experimental del método LCM-CSM.

4. Evaluacion de la metodologia propuesta en simulagida manera experimental
en diversas plataformas de hardware:

(a) Robot PUMA. Se realiz6 la implementacion del método LCM-CSM utifiza
do como plataforma un robot PUMA 761, cuyo principal proldees que
presenta juego mecanico en las articulaciones, lo quede paco preciso en
su posicionamiento. Se pudo demostrar que el método pstipea este tra-
bajo puede compensar dicho juego mecanico a través dedalmmentacion
visual, obteniendo un error de posicionamiento del efefital menor a 2
mm.

(b) Motoman HP3. Se realiz6 también la implementacion en un robot denati
generacion como lo es el HP3 de Motoman. En esta platafoenpaidieron
lograr errores de posicionamiento menores a 1 mm.

(c) Robot Paralelo tipo Delta. Se pudo validar experimentalmente la metodo-
logia LCM-CSM en una plataforma de vision utilizando utab paralelo
tipo Delta, logrando un error de posicionamiento del order2 anm, lo cual
resulta razonable tratandose de un prototipo acadéimamnterior demuestra
la versatilidad de la metodologia propuesta.

5. Desarrollo de una interfaz grafica intuitiva para la pangacion de maniobras del
robot en tareas de manipulacion de objetos. Esta plataféue desarrollada en
lenguaje C++, bajo el entorno de programacion de VisualiStusistema operativo
Windows XP.

6. Implementacion de un algoritmo de deteccion de objedos la seleccion automati-
ca de puntos objetivo en espacio de camara. Este algomtoiiid la programacion
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de la maniobra del robot manipulador y permite detectatipiét objetos al mismo
tiempo y de manera automatica. Esto permite definir digemsaniobras de posi-
cionamiento del robot con una sola captura. Como limitasgerequiere que los
objetos permanezcan fijos durante la maniobra de posicieném lo cual es un
requerimiento también de la metodologia CSM.

Publicaciones

Los resultados reportados en este trabajo de tesis genémarsiguientes publicaciones:

1. Juan Manuel Rendo6n, Antonio Cardendsarco Alonso Garcia Romero, Emilio
J. Gonzalez-Galvan, Bruno Lat&obot Positioning using Camera-Space Manipu-
lation with a Linear Camera ModellEEE Transactions on Robotics. Vol. 26 No.
4. pp. 726-733. ISSN 1552-3098. (2010)

2. Marco A. Garcia, Antonio Cardenas, Juan M. Rendon, Mauro Maya Méfidaa
Plataforma de Control Basado en \asi Para la Rehabilita@n de Robots Manipu-
ladores de Tipo Industrial’Revista Computacion y Sistemas del IPN, Vo. 12, No.
4. ISSN: 1405-5546. (2009).

3. Enrique Coronado, Mauro Maya, Antonio Cardemdatco Garcia“Control de un
Robot Paralelo Tipo Delta basado en Manipulagien Espacio de &nara Lineal”
Congreso Nacional de Control Automatico 2013, Ensenadp, Balifornia.

Trabajo a futuro

A partir de los resultados obtenidos durante el desarr@l@sta tesis se plantean los
siguientes objetivos a desarrollar como trabajo futuro:

e Desarrollo de un software robusto con interfaz intuitiva gueda ser implementa-
do en cualquier plataforma de control basado en vision.

e Implementacion de un sistema de control basado en vigibeleoperacion asistida,
donde se permita la definicion de tareas de posicionamgsitmobot a través de
internet.

e Desarrollo de una interfaz grafica para dispositivos me8wy tabletas electroni-
cas que permita la seleccion, ejecucion de tareas y nmrenitte la maniobra del
manipulador.
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Implementacion de una arquitectura de control basado ®arvide bajo costo y
codigo abierto que permita su implementacion que cuaiquiataforma de hard-
ware.

Reducir el costo de implementacion utilizando camardsaeemenor costo, ya que
la robustez del método permite lidiar con errores de digtar

Implementacion de la metodologia desarrollada en esbajiv de tesis empleando
sistemas embebidos basados en FPGA y DSP.

Desarrollo de un software de control basado en visiontimtugue pueda utilizarse
en cualquier sistema de computo independientemente degitegtura o sistema
operativo.

Realizar una comparativa de algoritmos de optimizacida phcalculo de los va-
lores articulares del manipulador y analizar otras egrasecomo redes neuronales
o algoritmos genéticos para mejorar la precision y lacidid del algoritmo.

Diseiar e implementar una estrategia para manipularasbgetbre superficies ar-
bitrarias.

Ampliar el algoritmo de deteccion de objetos para manipelementos con geo-
metrias arbitrarias.

Disefar un sistema de clasificacion de objetos de acuesddama o tamafio por
medio de vision.
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Modelo Cinematico directo del
manipulador

A continuacion se describe de manera general el modelméitieo directo y se ob-
tienen las matrices de transformacion que definen dichceloquhra el caso del robot
Motoman HP3, que corresponde a la plataforma 2.

El modelo cinematico del robot representa la relacioneyiste entre los valores de
las variables asociadas a las articulaciones del robot pd&ipn y orientacion de un
sistema de referencia unido al robot. Este sistema de neferse define acorde a la tarea
gue se pretende realizar. En un robot manipulador, es cgogiaste sistema de referencia
se asocie al efector final del robot, esto permite estudiegléion que existe entre las
variables articulares y la posicion y orientacion detedefinal del robot con relacion a la
base del mismo. Por lo tanto en el modelo cinematico direetiovolucra esencialmente
el estudio de la relacion entre las variables articularesgspacio de trabajo del robot,
gue suele ser un espacio cartesiano.

El modelo cinematico directo viene dado por una funcioe garmite expresar la
posicion y orientacion del sistema de referencia en edl@sgrartesianp en terminos de
las variables articulares

p=(0) (A.1)

dondeyp es un conjunto de funciones no lineales.



MODELO CINEM ATICO

Para obtener el modelo cinematico es necesario definir woontaordenado de re-
ferencia fijo asociado a cada articulacion, posteriormestposible obtener la matriz de
transformacion asociada a cada eslabon. Una de las aiames mas utilizadas para la
seleccibn de manera sistematica de los sistemas codakenaidos a cada articulacion
es la representacion denavit-Hartenberg

De acuerdo a la convenci@enavit-HartenbergDH), un robot articulado puede des-
cribirse mediante cuatro magnitudes asociadas a cadadahtabot, una de las magni-
tudes corresponde a la variable de la articulacion y lasdtes representan parametros
fijos que dependen de como esta constituido el maniputatioomo se describe a conti-
nuacion.

En la convencion DH las transformaciones homogéneas eatta sistema coordena-
do puede ser representada mediante cuatro transformada@seas representadas me-
diante la siguiente expresion:

T, = Rot, g, Trans, 4, Trans, o, Rot, ., (A.2)

dondeRot, », representa una matriz de rotacion del angubdrededor del ejey Trans., 4,
define la matriz de traslacion de una distangia lo largo del eje:. La ecuaciorm.2 se
puede representar en forma matricial como aparece en las&pA.3:

cosf; —sinb;cosca; sinb;sinc;  a;cosb;
T _ sinf; cosf;cosca; —cosB;sinco; o sinb; A3
v 0 sin oy COS Q5 d; (A-3)
0 0 0 1

donde la variable de una articulaciode rotacion es representada mediante el angjulo
y una prismatica mediante el desplazamieftd.os otros dos parametros representan la
distanciaa; entre el eje de la articulacian— 1y el eje de la articulaciony el angulo
a; entre estos dos ejes. Los cuatro elementos anteriores somiedos parametros de
Denavit-Hartenberg

A partir de las matrices asociadas a cada articulaciorggabtenerse la transforma-
cion compuestd; que relaciona la localizacion del sistema coordenachin el sistema
origen, que es funcion de lasariables de las articulacionées: 0, . . . 6,,. De esta ma-
nera el modelo cinematico directo del manipulador quediaide mediante la siguiente
expresion:

H=p@)=T,-Ty...T, (A.4)

La aplicacion de la ecuacioi.4 permite estimar la posicion y orientacion del efector
final del manipulador a partir de los valores de las variabtgsulares.
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Junta| 6, «; a; d;
T, 0 —90 | 100 0
T, 90 180 | 370 0
T 0 —-90 | 85 0

T 0 90 0 | —380
T5 0 90 0 0
T | —180 | 180 | O -90

Cuadro A.1: Parametro®enavit-Hartenbergara el Robot Motoman HP3

En el cuadroA.1 se presentan los parametros DH obtenidos para el robotrivéotp
modelo HP3 (figurah.1).

El modelo cinematico del robot es obtenido mediante laesipn:
H=1T,-T5-T3 - T, - T5 - Tj

donde la matriZ; representa la matriz de transformacion asociada a la judghmani-
pulador.

Figura A.1: Robot manipulador motoman HP3
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