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Resumen

En este trabajo se presenta una metodologı́a de control basado en visión

para robots manipuladores fundamentada en el método de manipulación en

espacio de cámara (CSM por sus siglas en inglés). El método CSM emplea

seis parámetros de visión que permiten obtener una aproximación al modelo

ortográfico de cámara, los cuales posteriormente son actualizados acorde al

modelo de perspectiva mediante un proceso conocido comoflattening. Di-

chos parámetros son obtenidos mediante un proceso iterativo de estimación

no lineal. En esta tesis se propone sustituir esos seis parámetros por un mo-

delo lineal de cámara que consta de once parámetros. Lo anterior permite

obtener el modelo de cámara de orificio en un solo proceso, deuna manera

más rápida y, al ser un modelo lineal, no presenta problemas de convergencia

en la solución, además de que permite obtener el mismo error de posiciona-

miento del robot que el método original.

Se presenta también un análisis de sensibilidad a erroresen los datos,

que permite visualizar como es el comportamiento del modelocuando se pre-

sentan errores aleatorios en la captura de la información visual. Se incluyen

además resultados experimentales en tres diferentes plataformas de prueba

que muestran la eficacia de la metodologı́a presentada en este trabajo.
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2.1 Geometrı́a de la cámara de orificio. C representa el centro de la cámara,
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desviación estándar de 1 pixel. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. 52

3.7 Magnitud del error de estimación correspondiente al plano 1 de la plata-

forma de simulación. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .53

3.8 Magnitud del error de estimación correspondiente al plano 2 de la plata-

forma de simulación. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .54

3.9 Magnitud del error de estimación correspondiente al plano 3 de la plata-

forma de simulación. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .55

3.10 Magnitud del error de estimación correspondiente al plano 4 de la plata-

forma de simulación. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .56

3.11 Error de estimación del modelo de cámara lineal utilizando datos simula-
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dos a los que se les inyectó error aleatorio con una distribución normal y

una media de cero pı́xeles para una desviación estándar de0.2, 0.5, 1 y 2
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tado el láser, (3) Cámaras uEye montadas en tripies. . . . . .. . . . . . . 77

4.4 Detalle de los componentes de la plataforma de visión. (a) Robot Moto-

man HP3. (b) Unidad pan-tilt. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .78

4.5 Plataforma de pruebas basada en un robot paralelo tipo delta Parallix

LKF-2040 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .79

4.6 Comportamiento del error en función de la distancia entre el origen del

sistema coordenado 3D y y el centroide del área que abarcan los datos
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Introducci ón

En la actualidad el uso de visión computacional se ha extendido de una manera nota-

ble, esto en gran medida impulsado por los avances tecnológicos en sensores y el desarro-

llo de nuevas tecnologı́as que han permitido abaratar la producción de estos dispositivos.

En este sentido, una imagen puede proporcionar una enorme cantidad de información, sin

embargo sigue siendo un reto el poder aislar la informaciónde interés y poder interpretarla

acorde a la tarea que se desea realizar.

Tradicionalmente los robots manipuladores se han utilizado en tareas repetitivas donde

el operador programa una maniobra y el robot se encarga de repetirla constantemente.

El añadir un sensor de visión permite aprovechar las capacidades de los robots de ser

reprogramados en tiempo real, además de que los vuelve másversátiles en el sentido de

que pueden adaptarse a entornos cambiantes.

Una de las principales ventajas de utilizar un sistema robótico de control basado en

visión es que proporciona un sistema adaptable a la posici´on de la pieza de trabajo. Al ser

un sistema adaptable elimina la necesidad de que la pieza de trabajo permanezca fija o en

una posición conocida respecto al origen del robot, aunadoa que explota las capacidades

de los robots de ser reprogramados de manera automática durante una maniobra.

El método de manipulación en espacio de cámara es una técnica que usa visión por

computadora para el control de movimientos de robots manipuladores, una de sus carac-

terı́sticas principales es que no requiere de un proceso de calibración ni del manipulador ni

del sistema de visión. Este método está basado en la idea de que la relación tridimensional

espacial entre el efector final del manipulador y la pieza de trabajo puede ser representado

por una relación geométrica entre dos cuerpos tal y como sepresenta en el plano de ima-

gen en dos cámaras distintas. La relación entre el posicionamiento en el espacio real y las

imágenes tomadas está representada por seis parámetrosde visión, los cuales son obteni-

dos mediante un proceso de estimación no lineal. Estos par´ametros definen una relación

algebraica entre la configuración interna del robot y la localización correspondiente en el
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espacio de la imagen, de un cierto número de señales visuales, las cuales están colocadas

sobre el efector final del robot, y están relacionadas por medio del modelo cinemático

nominal del manipulador y un modelo de cámara. Para realizar una maniobra de posicio-

namiento mediante este método es necesario el uso de dos o m´as cámaras para lograr el

correcto posicionamiento del manipulador respecto a la pieza de trabajo.

El algoritmo del método de manipulación en espacio de cámara utiliza dos etapas para

calcular el modelo de cámara de orificio. La primera etapa consiste en obtener una esti-

mación de un modelo ortográfico de cámara, y la segunda consiste en actualizar los datos

para añadir el efecto de perspectiva al modelo, este proceso se conoce comoflattening. La

primera etapa, al utilizar un modelo ortográfico, tiene como requerimiento que las cáma-

ras deben estar alejadas del espacio de trabajo del robot, con el fin de minimizar el efecto

de perspectiva. La segunda etapa (flattening) requiere obtener una medición fı́sica de la

distancia entre el centro de la cámara y el origen del robot,para posteriormente con esa

información poder modificar los datos acorde al modelo de c´amara de orificio. En ambas

etapas se utiliza un algoritmo iterativo de estimación no lineal para calcular seis paráme-

tros que definen el modelo de cámara, los cuales se van actualizando durante el desarrollo

de la maniobra del robot.

En este trabajo se plantea el problema de eliminar las dos restricciones antes men-

cionadas que presenta el método CSM, que son la necesidad dealejar las cámaras del

espacio de trabajo, y el poder incluir dentro de los parámetros del modelo la distancia

entre el centro de la cámara y el origen del robot y ası́ eliminar el requerimiento de rea-

lizar la medición de manera fı́sica. Además se plantea la problemática de poder obtener

los parámetros del modelo de cámara en una sola iteración, de manera que se evite cual-

quier problema de convergencia que pudiera surgir en el cálculo de la solución, y permita

obtener la unicidad en el proceso de estimación del modelo.

En [Garcı́a, 2007] se presenta una propuesta de solución a la problemática antes men-

cionada, donde se sustituye el modelo ortográfico por el modelo de cámara de orificio.

Este modelo no requiere que las cámaras estén alejadas, nitampoco la medición fı́sica

de ninguno de los parámetros, ya que toda la información está incluida en el modelo.

Dicha solución permite obtener los parámetros de visiónen un solo proceso lo que hace

innecesaria la corrección porflattening. Esta metodologı́a presenta como desventaja que,

al tener once grados de libertad, es muy difı́cil lograr la convergencia del modelo a una

solución. Para evitar ese problema se utiliza la soluciónde un sistema lineal, que sirve

como condición inicial para un proceso de estimación no lineal denominado corrección

diferencial por mı́nimos cuadrados, el cual permite optimizar el cálculo del modelo.

2
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Por lo anteriormente descrito, en este trabajo se plantea lahipótesis de que bajo ciertas

condiciones, una aproximación lineal del modelo de cámara es suficiente para lograr el

posicionamiento del robot de manera correcta. Dicha aproximación inicial se va refinando

conforme se va actualizando la posición del robot durante la maniobra, tal como se plantea

en la metodologı́a CSM. De esta manera se elimina el proceso de optimización posterior

y hace que el cálculo del modelo sea más fácil y rápido en su implementación.

Gracias a la aportación presentada en este trabajo es posible establecer un esquema

adecuado que permite sustituir el modelo no lineal de cámara utilizado en CSM, por un

modelo lineal que incluye todos los parámetros involucrados en el proceso de formación

de la imagen. Esto elimina la necesidad de realizar el proceso deflattening, por lo que

no se requiere realizar ninguna medición fı́sica. Debido aque el modelo lineal incluye

directamente el efecto de perspectiva, se elimina el requerimiento de que las cámaras estén

alejadas. Otra de las ventajas del modelo propuesto es que seevita cualquier problema de

convergencia que pudiera existir en la solución, además de que el proceso de estimación

de los parámetros de visión es más sencillo de implementar y más rápido en su ejecución.
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CAPÍTULO

1
Motivaci ón y estado del Arte

En robótica, desde el punto de vista del procesamiento de lainformación, se invo-

lucran funciones de control de movimientos, percepción y planificación. El sistema de

control involucra tanto bucles de retroalimentación de lainformación obtenida por los sen-

sores internos, como de los sensores externos. La configuración de la estructura mecánica

articulada se mide a través de los sensores internos, que permiten obtener información de

posición, velocidad, fuerza, par. Por otro lado los sensores externos proporcionan senti-

dos al robot. La información que arrojan es utilizada por elsistema de percepción para

realizar una representación del entorno. Estos sistemas de percepción sensorial permiten

que un robot pueda adaptar su comportamiento de manera automática en función de las

variaciones que se producen en su entorno.

El desarrollo de sistemas de percepción sensorial surge a partir de los progresos tec-

nológicos en sensores, tales como los de visión, tacto, audición e incluso olfato. Sin em-

bargo, la percepción no sólo involucra la captación de lainformación sensorial, sino tam-

bién su tratamiento e interpretación. Por lo tanto es necesario realizar una abstracción a

partir de un cierto conocimiento previo del entorno. Por lo anterior es claro que la com-

plejidad de la percepción artificial depende de lo estructurado que esté dicho entorno

[Baturone, 2005].

En los siguientes párrafos se realiza una mención sobre los sistemas que existen en

la actualidad, enfocado a la finalidad de la investigación realizada en este trabajo de tesis
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que es el control de un robot manipulador utilizando como sensores externos sistemas de

visión computacional.

1.1 Contexto y estado del arte
El control de robots mediante sensores de visión es una de las áreas que ha tomado mayor

interés dentro del campo de la robótica. Este interés ha sido propulsado principalmente

por los avances en la tecnologı́a de los componentes electr´onicos, y por el desarrollo

de nuevos algoritmos que han permitido que esta tecnologı́asea viable de utilizarse en

procesos industriales. Por tal motivo ha sido posible el desarrollo de algunas técnicas

que han ido evolucionando a través del tiempo. Las técnicas más populares de control

basado en visión para robots manipuladores son Teleoperación [Ma et al., 2000], Servo

Visual (VS por sus siglas en inglés) [Hutchinson et al., 1996], Manipulación en Espacio

de Cámara (CSM, por sus siglas en inglés) [Skaar et al., 1987] y Técnicas de Calibración

[Hartley and Zisserman, 2004].

La teleoperación hace posible el control vı́a remota de un robot manipulador utilizan-

do como retroalimentación la información visual del operador [Passenberg et al., 2010].

Un sistema de teleoperación se compone básicamente de un robot maestro goberna-

do por una o varias personas y un robot remoto o esclavo cuyo cometido es interac-

tuar con el entorno de una manera que resulte útil en el desempeño de tareas concretas

[Soyguder and Abut, 2016] [Khurshid et al., 2016]. De manera general, un sistema tele-

operado es aquel que permite controlar un robot esclavo que se ubica en una zona remota

a través del manejo de un robot maestro comandado por un operador. El control se realiza

mediante cámaras de video que transmiten la imagen al operador. La teleoperación toma

ventaja de la capacidad de percepción del sentido de la vista humano. La principal limitan-

te de estos sistemas es el tiempo de retraso asociado a la transmisión de video en tiempo

real, ya que si estos retrasos son significativos puede resultar muy complicado el comple-

tar la maniobra del robot. Para lidiar con ese problema se hanpropuesto algunas solucio-

nes en: [Park et al., 2011], [Sun et al., 2014], [Sun et al., 2016] y [Martı́nez et al., 2016].

También se han desarrollado algunos trabajos de teleoperación semi-autónoma que tra-

tan de compensar los problemas que ocasionan los retardos enla transmisión de la infor-

mación [Liu and Chopra, 2013][Zhai and Xia, 2016]. La aplicación más representativa de

los robots teleoperados es en telecirugı́as.

El control basado en Servo Visual, es una técnica ampliamente utilizada para el con-

trol de robots por medio de visión, se define como el control de la posición y orientación
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del efector final de un robot mediante la información extra´ıda de una o varias cámaras

que pueden estar orientadas hacia el área de trabajo [Cai et al., 2016] o bien montadas

en el efector del robot [Hajiloo et al., 2016], [Duflot et al., 2016]. Esta técnica es basada

en la percepción visual del robot y de la pieza de trabajo, ladiferencia entre la posición

actual de la pieza de trabajo y la posición deseada se reducemediante una ley de con-

trol [Hashimoto, 2003] [Zacharia et al., 2009] [Ma and Su, 2015] [Ourak et al., 2016]. La

metodologı́a VS puede ser dividida en dos áreas principales: basado en posición y basado

en imagen.

La técnica de control VS basado en posición emplea un marcode referencia, el cual

está definido como la posición y orientación relativa entre el objeto manipulable y el

efector final del robot. La información de posición y orientación es obtenida a través

de imágenes captadas de una o dos cámara situada en la herramienta del robot, o por

medio de triangulación usando dos o más cámaras fijas [Westmore and Wilson, 1991]

[Parsapour et al., 2013] [Burger et al., 2015]. La eficacia de esta metodologı́a depende en

gran medida en la robustez y velocidad de la detección del objeto. Debido a lo anterior,

esta técnica es bastante sensible al ruido presente en las imágenes. Por otro lado, VS ba-

sado en imagen define su marco de referencia en el plano de la imagen, generalmente se

extraen algunas caracterı́sticas de los objetos presentesen las imágenes. Tales caracterı́sti-

cas pueden ser tamaños de regiones, lı́neas, centros, esquinas o segmentos que pueden ser

procesados previamente. Se calcula la distancia entre la caracterı́stica actual y la carac-

terı́stica de referencia, y posteriormente, la maniobra del robot se realiza al reducir esa

distancia [Burlacu et al., 2011] [Hwang et al., 2015] [Hajiloo et al., 2016].

El control basado en Servo Visual requiere la estimación entiempo real del jaco-

biano de la imagen para la actualización de datos en tiempo real, si existe un retraso

significativo en la actualización de los datos, la ejecuci´on del método se interrumpe. Para

solucionar este problema se han propuesto algunas técnicas para el cálculo del jacobiano

[Nadi et al., 2014] [Qing and Yue, 2015].

El método de Manipulación en Espacio de Cámara, a diferencia de VS, utiliza un

sistema de control en lazo abierto y no requiere de un procesode calibración de las cáma-

ras [Skaar et al., 1990] [Gonzalez-Galvan et al., 2011] [Liu et al., 2014b]. Utiliza una re-

lación algebraica entre el espacio de coordenadas tridimensional del robot y el espa-

cio de imagen, esta relación algebraica está definida por 6parámetros que definen un

modelo ortográfico de cámara [González-Galván et al., 2008]. El proceso de posiciona-

miento del robot se realiza en dos etapas, primero se obtienen los parámetros correspon-

dientes al modelo ortográfico utilizando unas marcas visuales distintivas colocadas en
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la herramienta del robot. Posteriormente, debido a que el modelo ortográfico de cáma-

ra es una aproximación del modelo real, se realiza una operación denominadaflatte-

ning [Gonzalez-Galvan et al., 1999] [Zhang et al., 2011], que representa una corrección

de los datos acorde al modelo de cámara de orificio. Al emplear un modelo ortográfi-

co, uno de los requerimientos del sistema es que la distanciadel centro de la cáma-

ra a la pieza de trabajo sea bastante mayor que la distancia que comprende la superfi-

cie de trabajo del robot[Skaar et al., 1987]. Lo anterior implica que un mı́nimo de dos

cámaras deben estar alejadas de la superficie donde se encuentra la pieza de trabajo. En

[Gonzalez-Galvan et al., 2009] se propone una metodologı́a basada en un modelo no li-

neal en la que se utilizan siete parámetros de visión para incluir directamente el efecto

de perspectiva en el modelo de cámara. Los siete parámetros del modelo son obteni-

dos mediante un proceso iterativo de estimación no lineal.En [Bonilla et al., 2010] y

[Bonilla et al., 2012] se utiliza esta misma técnica en combinación con un método de

control por impedancia para el seguimiento de trayectorias.

Por otro lado, las Técnicas de Calibración consisten en encontrar una serie de paráme-

tros que definen una relación entre puntos localizados en una imagen y su correspon-

dencia en el espacio tridimensional. En general el objetivode la calibración es obte-

ner los parámetros internos de la cámara, tales como distancia focal, punto central del

plano de imagen, posición y orientación con respecto al origen del sistema coordena-

do y factores de distorsión. Esto se realiza con la finalidadde poder extraer informa-

ción métrica a partir de las imágenes. A la relación que contiene los parámetros invo-

lucrados en el proceso de formación de la imagen se le denominada matriz de cáma-

ra [Hartley and Zisserman, 2004]. Para obtener los parámetros de cámara normalmente

se utilizan patrones de calibración que permiten obtener una correspondencia de pun-

tos entre el espacio tridimensional y el espacio de imagen. Estos patrones tienen la ca-

racterı́stica que sus bordes, centros o esquinas son fácilmente detectables en la imagen

[Wang et al., 2012] [Liu et al., 2016a]. Para ubicar un objeto en el mundo real se estable-

ce un sistema coordenado de referencia denominado marco de referencia del mundo, y de

igual manera se define un marco de referencia de la imagen. Losprocesos de calibración

y posicionamiento del robot se realizan de manera separada,es decir, primero se localizan

las coordenadas de la pieza de trabajo a partir de su ubicaci´on en las imágenes, y poste-

riormente se calcula la posición requerida del robot empleando la cinemática inversa del

manipulador.

Dentro de las técnicas de calibración, la reconstrucción tridimensional es una de las

áreas de visión computacional que ha recibido bastante atención recientemente. Exis-
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ten diversos métodos para estimar una estructura tridimensional a partir de estructuras

bidimensionales [Winston and Horn, 1975], esto incluye la obtención de formas a par-

tir de sombras [Horn and Brooks, 1989], [Yang et al., 2015], [Wang and Cheng, 2016],

profundidad a través de enfoques [Ens and Lawrence, 1993], [Moeller et al., 2015] y vi-

sión estéreo [Dhond and Aggarwal, 1991], [Li et al., 2015a]. Normalmente en aplicacio-

nes que requieren mayor precisión y velocidad se utiliza visión estéreo.

La reconstrucción tridimensional basada en visión estéreo consiste en estimar la es-

tructura tridimensional de los objetos a partir de dos o másimágenes [Akkoul et al., 2014]

[Sharma et al., 2015] [Liu et al., 2016c]. Los métodos clásicos de estéreo visión utilizan

una serie de correspondencias de puntos entre las imágenes, que posteriormente son uti-

lizadas para obtener las coordenadas tridimensionales delobjeto por medio de una trian-

gulación [Hartley and Sturm, 1997] [Otero and Sánchez, 2015] [de Villiers et al., 2015].

La triangulación se realiza utilizando un modelo matemático de la cámara. El mode-

lo de cámara permite realizar una transformación entre los puntos ubicados en la ima-

gen, y su correspondencia con los puntos ubicados en un eje coordenado tridimensional.

El proceso de obtención del modelo de cámara es denominadocalibración [Tsai, 1996]

[Wu and Zhu, 2015]. Es necesario realizar una calibración para cada cámarainvolucrada

en el sistema de visión.

Los algoritmos de calibración también han ido evolucionando a través del tiempo, al-

gunas soluciones para el problema de calibración se presentan en [Wong et al., 2003] y en

[Guillemaut et al., 2005]. También se han propuesto algunas metodologı́as robustas con el

fin de realizar una reconstrucción tridimensional precisa: [Rahman and Krouglicof, 2012]

[Liu et al., 2014a] [Song et al., 2016]. La mayorı́a de los métodos de calibración utilizan

patrones de calibración para calcular el modelo de cámara[Sorgi and Bushnevskiy, 2015]

[Liu et al., 2016b]. Sin embargo, también existen otras metodologı́as que norequieren

el uso de dichos patrones, tales como: [Faugeras et al., 1992], [Quan and Triggs, 2000] y

[Herrera et al., 2016].

Las primeras propuestas para calcular los parámetros relacionados con la calibración

vienen dadas por los métodos clásicos de calibración. Estos métodos emplean patrones

de puntos conocidos que son fácilmente identificables en las imágenes [Faugeras, 1993]

[Batista et al., 1998] [Zhang, 2000]. La desventaja de estas metodologı́as es que dependen

de un objeto externo y requieren de un proceso manual para la selección de las correspon-

dencias de puntos.

Las técnicas que no dependen de un patrón de calibración se denominan métodos de

auto-calibración [Maybank and Faugeras, 1990] [Faugeras et al., 1992] [Hartley, 1994].
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Estos métodos emplean correspondencias de puntos entre imágenes tomadas de distin-

tas vistas de un mismo escenario, algunos ejemplos de estos métodos se reportan en:

[Li et al., 2015b], [Xu and Deng, 2015], [Batteoui et al., 2016] y [Boudine et al., 2016].

La principal desventaja de estas metodologı́as es que dependen en gran medida de la

precisión en la obtención de la correspondencia de puntos, ya que la presencia de falsos

positivos reduce la eficacia de la calibración.

Tal como se mencionó anteriormente, el método CSM es una metodologı́a que no re-

quiere de una calibración precisa de las cámaras, ni del manipulador; tampoco requiere

una retroalimentación en tiempo real de la información visual. Por tal motivo este méto-

do es viable de ser utilizado en maniobras de posicionamiento donde la ubicación de la

pieza no manipulable permanece fija durante la maniobra del robot. Esta maniobra de po-

sicionamiento es la más utilizada en procesos de manufactura industrial. En la siguiente

sección se describe de manera general el método de manipulación en espacio de cámara,

que es la metodologı́a de control basado en visión que se aborda en este trabajo de tesis.

1.2 El método de manipulacíon en espacio de ćamara

El método de manipulación en espacio de cámara es un método de control basado en

visión que, como ya se mencionó anteriormente, difiere de los métodos de calibración

y servo visual, ya que representa una estrategia de control en lazo abierto, basado en

técnicas de estimación.

Como se mencionó anteriormente, el método CSM original [Skaar et al., 1990], cons-

ta de dos etapas para el proceso de obtención de los parámetros de visión. la primera etapa

consiste en la obtención de la estimación del modelo matemático de la cámara. En esta

primera etapa, CSM emplea un modelo ortográfico [Skaar et al., 1987], este modelo de

cámara es una aproximación al modelo real, y tiene la ventaja que es más fácil de calcular.

Sin embargo tiene la restricción de que las cámaras deben estar alejadas del espacio de tra-

bajo del robot, esto para reducir el efecto de perspectiva [Gonzalez-Galvan et al., 1999].

La segunda etapa de CSM consiste en realizar una correcciónde los datos acorde al mo-

delo de cámara de orificio para tomar en cuenta el efecto de perspectiva. Este proceso es

conocido comoflattening. En los siguientes párrafos se describen de manera generalestas

dos etapas y se presentan las ecuaciones que las definen.
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1.2.1 Modelo ortográfico

A través del modelo matemático de cámara de orificio es posible realizar un mapeo en-

tre un sistema de coordenadas tridimensional del mundo realy el plano de una imagen

bidimensional obtenido mediante dicha cámara. Debido a esto es posible obtener de una

manera muy precisa la proyección de un punto tridimensional (Xi, Yi, Zi) sobre el plano

de imagen(xci, yci). Esto se puede realizar utilizando una proyección en perspectiva, la

cual está definida mediante las siguientes ecuaciones:

xci = f
Xi

Zi

, yci = f
Yi

Zi

(1.1)

dondef representa la distancia focal de la cámara,(X, Y, Z) las coordenadas tridimensio-

nales deli-ésimo punto y(x, y) son las coordenadas del mismo punto proyectadas sobre

el plano de imagen, tal como se muestra en la figura1.1.

La ecuación que relaciona un sistema coordenado unido a la cámara referido a otro

sistema de coordenadas arbitrario se muestra en la siguiente expresión:


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
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
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(1.2)

dondee1 . . . e4 representan los cuatro parámetros de Euler, que satisfacen la restricción

e21 + e22 + e23 + e24 = 1, las coordenadas(X0, Y0, Z0) localizan el origen de un sistema

coordenadoXY Z relativo a otro sistema de coordenadasxyz.

Cuando la distanciaZ0 es mucho mayor que los valoresxi, yi,zi, X0, Y0, es posible

utilizar una simplificación del modelo de cámara de orificio. A esta simplificación se le

conoce como modelo ortográfico de cámara [Skaar et al., 1987]. El modelo ortográfico de

cámara puede ser definido mediante las siguientes ecuaciones:

fx(RX(Θ), RY (Θ), RZ(Θ), C) = xci = (C2
1 + C2

2 − C2
3 − C2

4) xi

+2(C2C3 + C1C4)yi + 2(C2C4 − C1C3)zi + C5

fy(RX(Θ), RY (Θ), RZ(Θ), C) = yci = 2(C2C3 − C1C4)xi

+(C2
1 − C2

2 + C2
3 − C2

4)yi + 2(C3C4 + C1C2)zi + C6

(1.3)

donde las funcionesfx, fy definen al modelo ortográfico de cámara, mientras que los va-

loresC1 . . . C6 representan los6 parámetros de visión, los cuales representan la relación

11



1. MOTIVACI ÓN Y ESTADO DEL ARTE

entre la localización fı́sica de los puntos tridimensionales y su correspondiente localiza-

ción en el plano de la imagen. Las coordenadasRX(Θ), RY (Θ), RZ(Θ) representan la

posición de las marcas visuales colocadas en el manipulador referidas al sistema coorde-

nado tridimensional, que a su vez dependen de los valores de las articulaciones del robot,

Θ = (θ1, θ2, . . . θn), y que están contenidas en el modelo cinemático nominal del manipu-

lador (ApéndiceA), y xci, yci son las coordenadas en pı́xeles de lai-ésima marca visual

en el plano de imagen.

Los seis parámetros de visión son estimados a partir de un númeron de correspon-

dencias de puntos en el espacio tridimensional y el espacio de imagen para cada una de

lasm cámaras participantes en el sistema de control por visión. Los parámetros de visión

son obtenidos mediante la minimización del funcionalJ(C) definido en la ecuación1.4.

J(C) =
m
∑

k=1

[

n
∑

i=1

[

(

xk
ci
− fk

x (RXi
(Θ), RYi

(Θ), RZi
(Θ);C)

)2

+
(

ykci − fk
y (RXi

(Θ), RYi
(Θ), RZi

(Θ);C)
)2
]]

(1.4)

El modelo ortográfico tiene la ventaja que es fácil de implementar, sin embargo, no

toma en cuenta el efecto de perspectiva, por ello se utiliza posteriormente una actualiza-

ción de los datos a través de un proceso conocido comoflattening, tal como se describe

en seguida.

1.2.2 Corrección por flattening

Para obtener información acorde al modelo de perspectiva se realiza una corrección de las

muestras mediante las siguientes expresiones:

x∗
ci =

Zi

Zr

xci, y∗ci =
Zi

Zr

yci (1.5)

a esta corrección de los datos se le conoce como proceso deflattening. De la ecuación1.2

se puede obtener la siguiente expresión:

Zi = Z0 + 2(e2e4 + e1e3)xi + 2(e3e4 + e1e2)yi + 2(e21 − e22 − e23 + e24)zi

dondeZ0 representa la distancia entre el origen del eje coordenado yel punto focal de la

cámara. Los parámetros deEuler pueden ser aproximados mediante la siguiente expre-

sión:

12



1.2 El método de manipulacíon en espacio de ćamara

Centro de la Imagen

Espacio de Cámara

Sistema coordenado unido
al punto focal de la cámara

Punto de Flattening

Eje Ó
ptico

Sistema Coordenado del Robot

Longitud Focal

A

B

B

x

y
c

cxn

yn

X

Y

X�

Y�

Z�
0�

(Tx,Ty,Tz)

Z
r

(Xn,Yn,Zn)

(Xn,Yn,Zn)

� � �

Figura 1.1: Sistema coordenados de referencia del método CSM.

ei ≈
Ci

‖C‖ ; ‖C‖ = (C2
1 + C2

2 + C2
3 + C2

4)
1
2 ; i = 1 . . . 4

el valorZr de la expresión1.5representa la distancia entre el eje óptico de la cámara y una

marca visual de referencia, como se muestra en la figura1.1. Este parámetro es calculado

al final de la maniobra, cuando se tiene una buena estimaciónde los parámetros de visión

cercanos al punto objetivo. Luego de obtener los datos corregidos mediante el proceso de

flattening, se realiza nuevamente la estimación de los parámetros devisión, pero ahora

aplicando como valores iniciales los obtenidos mediante elmodelo ortográfico.

1.2.3 Algoritmo CSM

El algoritmo para la obtención de los parámetros de visión puede ser resumido en dos

etapas:

1. Etapa Ortogŕafica

Estimar los parámetrosC a través de la minimización de la ecuación1.4 para un

mı́nimo de dos cámaras.

2. Etapa de Flattening

13



1. MOTIVACI ÓN Y ESTADO DEL ARTE

(a) Fijar un valor aproximado paraZr, que es conocida como la distancia deFlat-

tening(fig. 1.1)).

(b) EstimarZi a partir de un conjunto de muestras utilizando la ecuación1.2.

(c) Calcular las coordenadasx∗
ci, y

∗
ci corregidas de los puntos a través de las ecua-

ciones1.5.

(d) Con los datos corregidos recalcular los valoresC utilizando la expresión1.4.

(e) Si no se logra la convergencia, ir al paso (b).

Una de las principales caracterı́sticas del método CSM es que no requiere de un pro-

ceso de calibración, debido a esto es necesario actualizarlos seis parámetros de visión

localmente y de manera iterativa durante la maniobra de posicionamiento. En cada ite-

ración se estiman los parámetros de visión utilizando lainformación más reciente y se

actualiza el cálculo de la configuración angular del robotpara posicionarse sobre el punto

objetivo. A continuación se describe el proceso para realizar el cálculo de la configuración

articular del robot utilizado en CSM.

1.2.4 Configuración angular del manipulador

Una vez estimados los seis parámetros de visión del modelo, es posible calcular los va-

lores de los ángulos del robot para poder alcanzar el punto objetivo de la maniobra. El

cálculo de la posición del robot se obtiene al establecer los valoresΘ de cada una de las

articulaciones. Los valores de estos ángulos pueden ser obtenidos al minimizar el funcio-

nalΓ(Θ) definido en la ecuación1.6:

Γ(Θ) =
nc
∑

j=1

[

[

xj
t − fx(R

j
x(Θ), Rj

y(Θ), Rj
z(Θ);Cj)

]2

+
[

yjt − fy(R
j
x(Θ), Rj

y(Θ), Rj
z(Θ);Cj)

]2
]

(1.6)

dondenc representa el número de cámaras participantes;(xj
t , y

j
t ) son las coordenadas del

punto objetivo en laj-ésima cámara;(Rj
x, R

j
y, R

j
z) son las coordenadas tridimensionales

del punto objetivo;fx, fy representan el modelo ortográfico de cámara definido en las

expresiones1.3.
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1.3 Motivación

1.3 Motivaci ón
El presente trabajo está enfocado en la metodologı́a CSM, que es la técnica de control

por visión que se ha venido desarrollando con éxito en la Universidad de Notre Dame,

EU, y actualmente se utiliza para fines de investigación en la Facultad de Ingenierı́a de

la Universidad Autónoma de San Luis Potosı́. CSM es una técnica que usa visión por

computadora que en este caso se aplica para el control de movimientos, y que, como se ha

venido mencionando, no requiere de un proceso de calibraci´on ni del manipulador ni del

sistema de visión. Esta metodologı́a ha sido muy utilizadapara realizar la tarea de ubicar

un objeto manipulable en una posición respecto a una pieza de trabajo denominada objeto

no manipulable. La importancia de este método radica en quedicha tarea de posiciona-

miento es básica en las tareas más comúnmente realizadaspor robots en la industria, como

son los procesos de manufactura, manipulación de materiales y operaciones de ensamble.

1.4 Objetivos y alcances
El objetivo principal del presente trabajo está enfocado al desarrollo y la implementación

de un nuevo método basado en visión para el control de un brazo robótico, fundamentado

en el método de manipulación en espacio de cámara. Tal como se mencionó anteriormen-

te, el método CSM requiere de dos etapas para obtener los parámetros involucrados en

el sistema de control por visión. Dichos parámetros son obtenidos a partir de un proceso

iterativo de estimación no lineal. Uno de los objetivos proyectados para el presente trabajo

es el plantear un esquema para obtener los parámetros de visión en un solo proceso. Otro

de los objetivos es el proponer un modelo de cámara simplificado que no presente proble-

mas de convergencia y que facilite la implementación de la metodologı́a CSM, además de

proporcionar resultados similares a los obtenidos por la metodologı́a original en el error

final de posicionamiento del manipulador.

Dentro del trabajo de investigación se plantearon los siguientes objetivos particulares:

• Proponer y analizar un modelo simplificado de cámara para elmétodo de manipu-

lación en espacio de cámara.

• Desarrollar un esquema innovador de control por visión basado en un modelo lineal

y la metodologı́a CSM, con la finalidad de obtener la unicidadde la solución de los

parámetros de visión.

15



1. MOTIVACI ÓN Y ESTADO DEL ARTE

• Analizar los errores involucrados en el sistema de visión propuesto mediante el

análisis del modelo de cámara y del modelo cinemático delmanipulador de manera

independiente.

• Realizar una validación experimental del esquema propuesto.

• Realizar una comparativa de las ventajas y desventajas de lametodologı́a propuesta

versus el método CSM original.

1.5 Organización de la tesis
En este capı́tulo se presentaron los antecedentes y alcances del presente trabajo, se realizó una

breve introducción del método de manipulación en espacio de cámara, ası́ como las etapas

que involucra dicha metodologı́a. En el siguiente capı́tulo se describe de manera general

el modelo matemático de cámara de orificio. Se definen los parámetros que componen

dicho modelo de cámara y dos metodologı́as para estimar losparámetros involucrados en

el proceso de formación de la imagen. Se propone una metodologı́a basada en CSM, que

sustituye el modelo ortográfico por el modelo de cámara de orificio, cuyos parámetros son

calculados mediante la solución de un sistema lineal. En elcapı́tulo 3 se presenta un análi-

sis de sensibilidad de la metodologı́a propuesta en este trabajo empleando datos simulados

y se realiza una validación a través de datos experimentales. En el capı́tulo 4 se presenta

los resultados experimentales obtenidos para la metodologı́a propuesta en este trabajo y

se describe el software desarrollado que permite de una manera intuitiva la definición de

una maniobra en espacio de cámara para el posicionamiento del manipulador, también

se describe la implementación de un algoritmo para la detección automática y manipu-

lación de arandelas. Finalmente se presenta la contribución de este trabajo, ası́ como las

conclusiones y el trabajo a futuro.
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CAPÍTULO

2
Desarrollo de un control basado

en visión de un manipulador
robótico utilizando un modelo

lineal de ćamara

En este capı́tulo se presenta una metodologı́a para el posicionamiento de un robot

manipulador usando visión computacional. Esta metodologı́a está fundamentada en el

método de manipulación en espacio de cámara. Se propone la sustitución del modelo

ortográfico y el proceso deflattening, usados en la metodologı́a original, por el modelo

de cámara de orificio. Esto con la finalidad de obtener los parámetros de visión en una

sola etapa. Además se presentan dos metodologı́as basadasen la solución de un sistema

de ecuaciones lineales para estimar los parámetros del modelo de cámara de orificio.

Dentro de los sistemas de visión una parte importante es el modelo matemático de la

cámara, ya que es el que permite realizar una transformaci´on entre puntos ubicados en el

espacio de cámara y su correspondencia en el espacio tridimensional. A continuación se

describe de manera general el modelo de cámara de orificio.



2. DESARROLLO DE UN CONTROL BASADO EN VISI ÓN

Centro de la 

Cámara

Plano de Imagen

Eje 

Principal

X

x

'X

'x

X

Y

Z

y

x

C p

Figura 2.1: Geometrı́a de la cámara de orificio. C representa el centro de la cámara, p el punto

principal. El centro de la cámara se localiza en el origen del sistema coordenado.

2.1 El modelo de ćamara de orificio

El modelo de cámara de orificio define una relación geométrica entre puntos situados en

el espacio tridimensional y su proyección correspondiente en el plano de imagen, también

denominado espacio de cámara. Cuando se emplea un modelo decámara de orificio, al

mapeo de puntos entre el espacio tridimensional y el espaciobidimensional de la imagen

se le denomina proyección de perspectiva. El centro de la proyección en perspectiva, que

es el punto donde todas las proyecciones se intersectan, se le conoce como centro óptico

o centro de la cámara y la lı́nea que es perpendicular al plano de imagen que pasa a lo

largo del centro óptico se denomina eje principal o eje focal, tal como se presenta en la

figura2.1. Al punto que intersecta el plano de imagen con el eje principal se le denomi-

nado punto principal. El modelo de cámara de orificio que representa una proyección de

perspectiva de puntos en el espacio tridimensional sobre elplano de imagen se describe

con mayor detalle en los siguientes párrafos.

Si se defineX = (X,Y,Z)T ∈ R
3 como un punto en el espacio tridimensional, el

cual es mapeado en un puntox = (x, y)T ∈ R
2 en el plano de imagen. Para simplificar

el modelo, el plano de imagen es proyectado a lo largo del ejeZ frente al centro de la

cámara, entre el eje óptico y el puntoX tal como se muestra en la figura2.1.

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

C
pf

f

Y

Z

Y/Z

Figura 2.2: Proyección de un punto tridimensional sobre el planoYZ del sistema coordenado

tridimensional.

coordenado unido a la cámaraXYZ y el sistema coordenado de la imagen denotado por

xy. Las coordenadas del punto proyectadoX = (X,Y,Z)T y x = (x, y)T son arbitrarias.

En la figura2.2se muestra la proyección del punto sobre el planoYZ.

El modelo de cámara de orificio está integrado por dos tiposde parámetros, los paráme-

tros intrı́nsecos, que son los valores que posee la cámara de acuerdo a su fabricación, ta-

les como distancia focal, coordenadas del punto principal ydistorsión. Y los parámetros

extrı́nsecos, que definen la posición y orientación del sistema coordenado unido a la cáma-

ra con respecto a un sistema coordenado definido. En los siguientes párrafos se describen

las ecuaciones que definen el modelo de cámara de orificio as´ı como los parámetros que

lo componen.

2.1.1 Parámetros intrı́nsecos

Los parámetros intrı́nsecos o parámetros internos de la cámara están relacionados direc-

tamente con el proceso de formación de la imagen. Estos par´ametros establecen las carac-

terı́sticas geométricas y ópticas del sensor de visión.Los parámetros intrı́nsecos definen

la proyección de perspectiva a través de la distancia focal, la relación entre el sistema

coordenado del plano de imagen y las coordenadas en pı́xelesy la distorsión geométrica

debida al uso de lentes. A continuación se describen de manera general los elementos que

componen los parámetros internos de la cámara.

De acuerdo a la figura2.2, el parámetrof que es denominado distancia focal, repre-

senta la distancia entre el centro óptico de la cámara y el plano de imagen. Mediante la

aplicación de triángulos semejantes se pueden obtener las siguientes equivalencias:

19



2. DESARROLLO DE UN CONTROL BASADO EN VISI ÓN

[

x
y

]

=

[

fX/Z
fY/Z

]

(2.1)

Coordenadas homoǵeneas

Las coordenadas tridimensionales y sus proyecciones en el plano de imagen pueden

ser representadas mediante coordenadas homogéneas, parael caso de las proyecciones en

espacio de cámara se pueden representar de la forma que aparecen en la ecuación2.2.

x =

[

x
y

]

7→





λx
λy
λ



 = λx̃ (2.2)

Se puede calcular un punto en el espacio de cámara a través de sus coordenadas ho-

mogéneas mediante la siguiente expresión:

x̃ =





x
y
λ



 =





x/λ
y/λ
1



 7→
[

x/λ
y/λ

]

= x (2.3)

de acuerdo a la expresión2.2 los puntos ubicados en el espacio tridimensional y sus

proyecciones sobre el plano de imagen se pueden representarmediante coordenadas ho-

mogéneas de la manera que aparece en las siguientes expresiones:

X =





X
Y
Z



 →









X
Y
Z
1









= X̃; x =

[

x
y

]

→





x
y
1



 = x̃ (2.4)

entonces, haciendo uso de coordenadas homogéneas, la expresión2.1 se puede escribir

de la siguiente manera:

[

x
y

]

=

[

fX/Z
fY/Z

]

⇒





x
y
1



 = λ





fX/Z
fY/Z
1



 = λ





fX
fY
Z



 (2.5)

la igualdad anterior puede ser expresada en forma matricial, tal como aparece en la si-

guiente ecuación:

λ





x
y
1



 =





f 0 0 0
0 f 0 0
0 0 1 0













X
Y
Z
1









(2.6)

dondeλ representa el factor de escala homogéneo. La ecuación2.6 puede ser escrita

de manera reducida comodiag (f, f, 1) [I| 0], dondediag (f, f, 1) representa una matriz
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2.1 El modelo de ćamara de orificio

diagonal y[ I| 0] representa una matriz dividida en dos bloques, el primero representa una

matriz identidad de3×3 y el segundo bloque un vector columna con todos sus elementos

igual a cero. La expresión2.6se puede escribir de manera compacta como aparece en la

siguiente expresión:

x=PX (2.7)

donde el vectorX representa las coordenadas de un punto en el espacio tridimensional,

el vectorx representa la proyección del punto en coordenadas de la imagen yP define la

matriz homogénea de3 × 4 elementos, denominada matriz de proyección de cámara. La

expresión2.7define la matriz para el modelo de cámara de orificio con proyección central

siendo de la siguiente manera:

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

Punto principal

En la ecuación2.6se asume que el origen del sistema coordenado de la imagen está lo-

calizado en el centro de la misma, sin embargo, en la práctica es muy común que ese no

sea el caso. Por lo tanto, en general existe un mapeo de la forma:

(X,Y,Z)T 7→ (fX/Z+cx, fY/Z+cy)
T

de esta manera, para tomar en cuenta esa diferencia se añadeuna compensación de dis-

tancia(cx, cy), para el ejex y eje y de la imagen. La expresión obtenida se muestra a

continuación:





x
y
1



 = λ





fX/Z + cx
fY/Z + cy

1



 = λ





f 0 cx 0
0 f cy 0
0 0 1 0













X
Y
Z
1









(2.8)

Pı́xeles por unidad de distancia

Debido a que los parámetrosf, cx, cy son manejados en unidad de longitud, es necesa-

rio introducir los factoresmx, my para compensar los valores en pı́xeles de los parámetros

en espacio de cámara. Dichos factores están definidos comoel número de pı́xeles por uni-

dad de longitud en direcciónx ey respectivamente. De esta manera, a partir de la ecuación

2.8se obtiene la siguiente expresión:





x
y
1



 = λ





αx 0 px 0
0 αy py 0
0 0 1 0













X
Y
Z
1









(2.9)
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C p

camY

camX

camZ

Z

X

Y
O

[ ]T R | t=

Figura 2.3: Transformación Euclidiana entre el sistema coordenado tridimensional y el siste-

ma coordenado unido a la cámara.

donde:
αx = mxf, px = mxcx
αy = myf, py = mycy

la sub matriz de3×3 de la expresión2.9es denominada matriz de calibraciónK y contiene

los parámetros intrı́nsecos de la cámara, tal como aparece en la siguiente ecuación:

K =





αx s px
0 αy py
0 0 1



 (2.10)

En la expresión2.10se introdujo el parámetros que representa un factor de distorsión, el

cual es cero si los ejes del sensor son ortogonales que es el caso más común.

2.1.2 Parámetros extŕınsecos

Los parámetros extrı́nsecos o parámetros externos de la cámara definen la relación que

existe entre el sistema coordenado unido a la cámara y un sistema coordenado tridimen-

sional definido, el cual es denominado sistema coordenado del mundo. Los parámetros

extrı́nsecos están conformados por seis elementos, de loscuales tres corresponden a los

ángulos de rotación sobre cada uno de los ejes y los otros tres integran un vector de tras-

lación, tal como se describe a continuación.

Rotación y traslación de la ćamara

Para tomar en cuenta la posición y orientación del eje coordenado unido a la cámara

22



2.1 El modelo de ćamara de orificio

con relación al sistema coordenado tridimensional tambi´en denominado marco de refe-

rencia del mundo, se utiliza una transformación de coordenadas que incluye una matriz

de rotación y un vector de traslación (figura2.3) como se denota a continuación:

T =





r11 r12 r13 t1
r21 r22 r23 t2
r31 r32 r33 t3





donderij representan los elementos de la matrizR de rotación ytij son los elementos del

vectort de traslación.

Los nueve elementos de la matriz de rotaciónR no representan nueve parámetros in-

dependientes, ya que la transformación de rotación entredos sistemas coordenados puede

ser representada por un máximo de tres grado de libertad. Por lo tanto se requieren sólo

tres parámetros para definir una rotación entre dos ejes coordenados. De acuerdo a lo

anterior la matriz de rotación posee las siguientes restricciones:

∑

r2ij = 1 j ∈ {1, 2, 3}
r1ir1j + r2ir2j + r3ir3j = 0 i 6= j

la primera restricción proviene del hecho de que las columnas de una matriz de rotación

son vectores unitarios. La segunda restricción es debida aque las columnas de dicha ma-

triz son ortogonales entre sı́. De tal manera que ambas restricciones definen seis ecuacio-

nes independientes con nueve incógnitas. Lo anterior implica que sólo existen tres grados

de libertad en la matriz de rotación.

De esta forma se puede expresar de manera general la ecuación 2.9como sigue:





x
y
1



 = λ





αk s px
0 αy py
0 0 1









r11 r12 r13 t1
r21 r22 r23 t2
r31 r32 r33 t3













X
Y
Z
1









(2.11)

La expresión2.11representa el modelo de cámara de orificio que contiene oncegrados de

libertad, que corresponden a 5 parámetros intrı́nsecos y 6parámetros extrı́nsecos, de los

cuales 3 corresponden a la matriz de rotación y 3 al vector detraslación. Estos parámetros

están contenidos de manera implı́cita en la matriz de proyecciónP, mostrada en la expre-

sión2.7. De manera compacta, la ecuación que define la matriz de proyección se puede

expresar de la siguiente manera:

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

Tal como se mencionó anteriormente, en la matriz de proyección están contenidos

de manera implı́cita los once parámetros involucrados en el proceso de formación de la

imagen, para poder calcularlos es necesario obtener una estimación de dicha matriz de

proyección a partir de una serie de correspondencias de puntos entre el espacio 3D y

las imágenes. En los siguientes párrafos se describe de manera general la metodologı́a

empleada para estimar los parámetros de visión contenidos en la matriz de proyección de

cámara.

2.2 Metodoloǵıa para la estimacíon de los paŕametros de

visión
Tal como se describió anteriormente, el método CSM original utiliza dos etapas para

obtener los parámetros de visión. Estas dos etapas estáncompuestas por la estimación de

los parámetros del modelo ortográfico y posteriormente lacorrección de las observaciones

acorde al modelo de perspectiva medianteflattening. Una de los objetivos del presente

trabajo es el proponer una metodologı́a para calcular los parámetros de visión en una sola

etapa, y eliminarflatteningen el proceso de estimación del modelo de cámara.

A continuación se describen dos metodologı́as para estimar la matriz de proyección

que define el modelo de cámara de orificio. Ambas estrategiaspermiten obtener los paráme-

tros del modelo de cámara en un sólo proceso. La primera metodologı́a se basa en una so-

lución lineal de ecuaciones y la segunda metodologı́a utiliza descomposición en valores

singulares para estimar los parámetros de la matriz de proyección.

2.2.1 Sistema de ecuaciones lineales

Como se mencionó al principio de este documento, una de las propuestas para el desa-

rrollo de esta tesis fue el sustituir el modelo ortográfico de cámara utilizado en el método

CSM original, por el modelo de cámara de orificio. Esto con lafinalidad de obtener los

parámetros de visión en una sola etapa y eliminar el proceso denominadoflattening. A

continuación se describe una manera de estimar la matriz deproyección de cámara usando

la solución de un sistema de ecuaciones lineales. Esta metodologı́a es denominadaDirect

Linear Transformation[Hartley and Zisserman, 2004](DLT por sus siglas en inglés). DLT

es una técnica de calibración de cámaras comúnmente utilizada para la reconstrucción

tridimensional de ambientes.
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2.2 Metodoloǵıa para la estimacíon de los paŕametros de visíon

De acuerdo al modelo de cámara de orificio definido en la ecuación 2.7, la relación en-

tre las coordenadas(x, y) en espacio de imagen de un punto y su posición fı́sica(X,Y,Z)

en el espacio tridimensional está representada por las siguientes funciones:

fx(X,Y,Z; P) = xi =
p11X+ p12Y+ p13Z + p14
p31X+ p32Y+ p33Z + p34

fy(X,Y,Z; P) = yi =
p21X+ p22Y + p23Z + p24
p31X+ p32Y + p33Z + p34

(2.12)

dondepij representan los elementos de la matrizP, denominada matriz de proyección

de cámara. Reacomodando los términos de la expresión2.12se obtienen las siguientes

ecuaciones:

xi (p31Xi+p32Yi+p33Zi+p34)=p11Xi+p12Yi+p13Zi+p14
yi (p31Xi+p32Yi+p33Zi+p34)=p21Xi+p22Yi+p23Zi+p24

(2.13)

expresando la ecuación2.13en forma matricial se obtiene:
[

X Y Z 1 0 0 0 0 −xX −xY −xZ −x
0 0 0 0 X Y Z 1 −yX −yY −yZ −y

]

p= 0 (2.14)

la ecuación anterior representa un sistema de ecuaciones lineales con 12 incógnitas. Don-

de el vector,p tiene la forma:

p=[p11, p12, p13, p14, p21, p22, p23, p24, p31, p32, p33, p34)
T

La matriz de proyección contiene de manera implı́cita los parámetros del modelo ma-

temático de la cámara como ya se mencionó anteriormente ypuede representarse de la

siguiente manera:




λxi

λyi
λ



 =





αx s px
αy py

1









r11 r12 r13 Tx

r21 r22 r23 Ty

r31 r32 r33 Tz









Xi

Yi

Zi



 (2.15)

La ecuación2.15 como ya se mencionó anteriormente tiene11 grados de libertad.

Al multiplicar las matrices de parámetros intrı́nsecos y extrı́nsecos de la expresión2.15

se obtiene la matrizP que de igual manera tiene11 grados de libertad dado que es una

matriz homogénea [Hartley and Zisserman, 2004].

De acuerdo a lo anterior, considerando que el último elemento de la matrizP repre-

senta un factor de escala, el cual puede ser elegido comop34 = 1, se puede obtener el

siguiente sistema de ecuaciones:
[

X Y Z 1 0 0 0 0 −xX −xY −xZ
0 0 0 0 X Y Z 1 −yX −yY −yZ

]

p̃=

[

x
y

]

(2.16)

25



2. DESARROLLO DE UN CONTROL BASADO EN VISI ÓN

dondẽp está formado por los primeros11 elementos del vectorp. La matriz de proyección

P contiene12 elementos; ignorando la escala entonces tiene11 grados de libertad, por lo

cual es necesario un mı́nimo de11 ecuaciones para poder resolver este sistema. Debido

a que cada correspondencia entre el sistema coordenado tridimensional y el espacio de

imagen proporciona dos ecuaciones, entonces se requieren51
2

puntos para resolverlo. El
1

2
indica que sólo es necesario una ecuación del sexto punto,es decir, sólo es necesario

conocer la coordenadax o y de dicho punto.

En la práctica es recomendable utilizar más de6 puntos para lograr una mejor estima-

ción de la matriz de proyección, esto genera un sistema de ecuaciones sobredeterminado

que contiene11 incógnitas yn ecuaciones. De acuerdo a la expresión2.16, se tiene un

sistema de ecuaciones de la formaAp̃ = b, para solucionar el sistema se puede utili-

zar el método de mı́nimos cuadrados para calcular un vectorque minimice‖Ap̃− b‖
[Larson et al., 2009]. La solución lineal entonces estará dada por la siguiente expresión:

p̃ =
[

ATA
]−1

ATb (2.17)

Los componentes de la matriz de proyección de cámara se obtienen solucionando el siste-

ma de ecuaciones2.16. Este proceso se realiza de manera independiente para un mı́nimo

de2 cámaras que integran el sistema de control basado en visión.

2.2.2 Descomposicíon en valores singulares

Existe una manera alternativa para calcular la matriz de proyección de cámaraP, que apa-

rece en la ecuación2.7. Esta solución se basa en la descomposición en valores singulares

(DVS)[Press et al., 2007], tal como se describe a continuación.

Si se tiene un número determinado de correspondencias de puntosXi ↔ xi entre el

sistema coordenado tridimensional y la imagen respectivamente. A partir de esos puntos

es posible calcular la transformación entre dichos sistemas, denominada matriz P de ca-

libración que define el modelo de cámara de orificio, tal quexi = PXi para todo punto

i. Dado que la ecuación anterior involucra vectores homogéneos, puede darse el caso que

los vectores correspondientes a ambos términos de la ecuación tengan la misma dirección

pero diferente magnitud [Hartley and Zisserman, 2004]. Es ese sentido, la ecuación que

define el modelo de cámara de orificio puede ser definida usando el producto vectorial de

la siguiente manera:

xi × PXi = 0 (2.18)
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2.2 Metodoloǵıa para la estimacíon de los paŕametros de visíon

Si se definePjT como laj-ésima fila de la matrizP, se puede obtener la siguiente expre-

sión:

PXi =





P1TXi

P2TXi

P3TXi





Realizando el producto cruz, y sustituyendo el vectorxi = (xc, yc, wc)
T se obtiene lo

siguiente:

xi × PXi =





ycP
3TXi − wcP

2TXi

wcP
1TXi − xcP

3TXi

xcP
2TXi − ycP

1TXi



 (2.19)

Dado quePjTXi = XT
i P

j paraj = 1 . . . 3, y tomandowc = 1, la ecuación2.19puede ser

escrita de forma matricial de la siguiente manera:




0T −XT
i ycX

T
i

XT
i 0T −xcX

T
i

−ycX
T
i xcX

T
i 0T









P1

P2

P3



 = 0 (2.20)

dondeP es un vector de12 elementos, que componen la matriz de proyección de cámara.

El sistema anterior contiene3 ecuaciones, sin embargo sólo dos de ellas son linealmente

independientes, debido a que la tercera fila es obtenida de lasuma dexc veces la primera

fila y yc veces la segunda. Por tal motivo, la expresión2.20 se puede expresar como

aparece en la igualdad2.21.

[

0T −XT
i ycX

T
i

XT
i 0T −xcX

T
i

]





P1

P2

P3



 = 0 (2.21)

Finalmente de manera explı́cita la ecuación que permite calcular la matriz de proyección

de cámara a partir de la descomposición en valores singulares queda definida en la ecua-

ción 2.22.
[

0 0 0 0 −Xi −Yi −Zi −1 ycXi ycYi

Xi Yi Zi 1 0 0 0 0 −xcXi −xcYi

ycZi yc
−xcZi −xc

]





P1

P2

P3



 = 0
(2.22)

La ecuación anterior representa un sistema de la formaAP = 0. DondeA es una matriz

de dimensión2i × 12, siendoi el número de puntos utilizados para calcular la matriz de

proyección. La solución de la ecuación2.22es obtenida mediante la descomposición en
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2. DESARROLLO DE UN CONTROL BASADO EN VISI ÓN

valores singulares de la matrizA, y viene dada por el vector que corresponde al valor

singular más pequeño.

En las secciones anteriores se describió el modelo de cámara de orificio, ası́ como dos

metodologı́as para estimar las matrices de proyección de cámara a partir de correspon-

dencias de puntos. Ambas metodologı́as utilizan la soluci´on de un sistema de ecuaciones

lineales. El usar un sistema lineal implica que teniendo un número suficiente de muestras,

es posible calcular los parámetros involucrados en el proceso de formación de la imagen

en una sola iteración y evitando ası́ cualquier problema deconvergencia en la solución.

Lo anterior indica que la solución de los parámetros de visión serı́a de fácil obtención y

computacionalmente más rápida. Por estas razones, se propone la sustitución del modelo

tradicionalmente usado en la metodologı́a CSM original, por el modelo lineal de cámara

descrito anteriormente. Esto permite estimar los parámetros de visión en una sola etapa,

haciendo innecesario el proceso deflattening, además de que elimina también la necesidad

de tener una medición fı́sica aproximada de la distanciaZr (fig. 1.1) [Skaar et al., 1990].

En los siguientes párrafos se presenta un análisis de la equivalencia de los parámetros

del modelo CSM original, descrito en la sección1.2, y el modelo lineal de cámara descrito

anteriormente.

2.3 Correspondencia entre los paŕametros del modelo li-

neal y el modelo de CSM
Una de las propuestas de este trabajo de tesis es sustituir elmodelo ortográfico usado en

CSM por el modelo de cámara de orificio. En los siguientes párrafos se presenta un análi-

sis de la correspondencia de los parámetros que componen tanto el modelo lineal, el cual

será denominado como LCM-CSM (Linear Camera Model - Camera Space Manipula-

tion, por sus siglas en inglés), como del modelo usado en la metodologı́a CSM original,

el cual será nombrado como OF-CSM (Orthographic + Flattening - Camera Space Ma-

nipulation, por sus siglas en inglés). Se realiza además una descripción general de los

parámetros que los componen y la correspondencia entre ambos modelos.

Modelo OF-CSM

Para el caso del modelo OF-CSM el mapeo que se realiza en esta metodologı́a está re-

presentado por un conjunto de parámetros de visión expresados porC = [C1, C2 · · ·C6]
T
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2.3 Correspondencia entre los paŕametros del modelo lineal y el modelo de CSM

y está definido por el siguiente conjunto de ecuaciones no lineales:

xi = C5 + (C2
1 + C2

2 − C2
3 − C2

4)RXi
(Θ) + 2(C2C3 + C1C4)RYi

(Θ)
+2(C2C4 − C1C3)RZi

(Θ)
yi = C6 + 2(C2C3 − C1C4)RXi

(Θ) + (C2
1 − C2

2 + C2
3 − C2

4 )RYi
(Θ)

+2(C3C4 + C1C2)RZi
(Θ)

(2.23)

donde(xi, yi) representan las coordenadas en espacio de imagen del centrode lai-ésima

marca visual localizada en el efector final del robot. El vector RXi
(Θ), RYi

(Θ), RZi
(Θ)

representa la localización de cada una de las marcas visuales relativa al origen del sistema

coordenado del mundo, el cual coincide con el origen del modelo cinemático del robot.

El modelo ortográfico mostrado en la ecuación2.23 pude ser representado en una

forma matricial tal como se muestra a continuación:

[

x
y

]

= m

[

r11 r12 r13 Tx

r21 r22 r23 Ty

]









X ′

Y ′

Z ′

1









=

[

mr11X
′ +mr12Y

′ +mr13Z
′ +mTx

mr21X
′ +mr22Y

′ +mr23Z
′ +mTy

]

(2.24)

El modelo de la ecuación2.24está compuesto por un factor de escala, una proyección

ortográfica con respecto al planoZ, una matriz de rotación tridimensional y un vector de

traslación. Con respecto a la ecuación, los elementos correspondientes son:

mr11 = C2
1 + C2

2 − C2
3 − C2

4 mr12 = 2(C2C3 + C1C4) mr13 = 2(C2C4 − C1C3)
mr21 = 2(C2C3 − C1C4) mr22 = C2

1 − C2
2 + C2

3 − C2
4 mr23 = 2(C3C4 + C1C2)

X ′ = RXi
(Θ) Y ′ = RYi

(Θ) Z ′ = RZi
(Θ)

mTx = C5 mTy = C6

dondem representa un factor de escala, el cual permite modelar únicamente pı́xeles cua-

drados.r11, r12 . . . r23 son los elementos de la matriz de rotación, la cual tiene3 grados

de libertad,Tx y Ty son componentes del vector de traslación. De tal forma que la matriz

que representa el modelo ortográfico contiene el mismo número de grados de libertad que

los parámetros de visiónC1, C2 . . . C6.

La segunda etapa de la metodologı́a OF-CSM, denominadaflatteninges realizada con

el propósito de incrementar la precisión del modelo ortográfico. La finalidad de esta etapa

es incluir el efecto de perspectiva en el modelo de cámara.

El modelo que incluye el efecto de perspectiva puede ser descrito mediante las si-

guientes ecuaciones:





X
Y
Z



 =





Zrm
Zrm

1









r11 r12 r13 Tx

r21 r22 r23 Ty

r31 r32 r33 Tz













X ′

Y ′

Z ′

1









(2.25)
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2. DESARROLLO DE UN CONTROL BASADO EN VISI ÓN

donde[X, Y, Z]T representa las coordenadas de un punto con respecto al sistema coor-

denado de la cámara. Las ecuaciones2.25pueden ser escritas de manera explı́cita de la

siguiente manera:

x = Zr
X
Z
= Zrm

r11X
′ + r12Y

′ + r13Z
′ + Tx

r31X ′ + r32Y ′ + r33Z ′ + Tz

y = Zr
Y
Z
= Zrm

r21X
′ + r22Y

′ + r23Z
′ + Ty

r31X ′ + r32Y ′ + r33Z ′ + Tz

.

(2.26)

Las ecuaciones2.26corresponden al modelo matemático empleado en el método CSM

original. Si se incluyeZr, que es la distancia deflatteningque permite tomar en cuenta el

efecto de perspectiva, entonces el modelo OF-CSM tiene un total de 7 parámetros. Una

cosa a destacar en esta metodologı́a es que aunque la medici´on del parámetroZr no sea

muy exacta, la estimación final del modelo es muy precisa debido a que el parámetrom

mostrado en la ecuación2.25absorbe los errores [González-Galván and Seelinger, 1999],

[González-Galván et al., 1997].

Modelo LCM-CSM

En este caso la relación entre puntos ubicados en el espaciotridimensional y su pro-

yección sobre el plano de imagen está definido por la siguiente expresión:





ρx
ρy
ρ



 =





αx s px
αy py

1









r11 r12 r13 Tx

r21 r22 r23 Ty

r31 r32 r33 Tz













X ′

Y ′

Z ′

1









(2.27)

donde(x, y)T representa las coordenadas del punto en la imagen,ρ es un factor de escala,

(X, Y, Z)T son las coordenadas de un punto ubicado con respecto al sistema coordenado

tridimensional,αx = mxf , αy = myf , fes la distancia focal,mx, my representan la

relación de aspecto de la medida del ancho y alto del pixel con respecto a las unidades del

sistema coordenado tridimensional,px, py son las coordenadas del punto principal de la

imagen ys representa un factor de distorsión.

Como ya se mencionó anteriormente, la ecuación2.27posee11 grados de libertad.

Para realizar una comparación de este modelo con el modelo Ortográfico +flatteningse

asumen los siguientes valores:s = px = py = 0.
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2.4 Metodoloǵıa CSM con un modelo lineal de ćamara

Realizando la multiplicación en la ecuación2.27se obtienen las siguientes expresio-

nes:




ρx
ρy
ρ









αxr11 αxr12 αxr13 αxTx

αyr21 αyr22 αyr23 αyTy

r31 r32 r33 Tz













X ′

Y ′

Z ′

1









Dividiendo entre la tercera fila de la ecuación anterior se obtienen las siguiente igualdades:

x = αx

r11X
′ + r12Y

′ + r13Z
′ + Tx

r31X ′ + r32Y ′ + r33Z ′ + Tz

; y = αy

r21X
′ + r22Y

′ + r23Z
′ + Ty

r31X ′ + r32Y ′ + r33Z ′ + Tz

(2.28)

Comparando la ecuación2.26con la ecuación2.28, se puede observar que ambos mo-

delos son similares cuandoαx = αy, es decir, cuando los pı́xeles son cuadrados. En la

sección de resultados se muestra una simulación usando datos sintéticos que demuestra

esta aseveración.

En los párrafos anteriores se demostró que existe una equivalencia entre parámetros

del modelo OF-CSM y LCM-CSM. En la siguiente sección se describirá la metodologı́a

completa para el posicionamiento del robot, utilizando el modelo LCM-CSM.

2.4 Metodoloǵıa CSM con un modelo lineal de ćamara
En esta sección se describe de manera general la metodolog´ıa de control basado en vi-

sión propuesta en este trabajo, que es una variante de la metodologı́a CSM original. Esta

nueva metodologı́a, como ya se mencionó anteriormente, emplea el modelo de cámara de

orificio y la solución de un sistema de ecuaciones lineales para obtener los parámetros

de visión en una sola iteración, esto conlleva algunas ventajas como la simplicidad en

la implementación del método, no presenta problemas de convergencia en la solución y

requiere de un menor costo computacional, tal como se mostrará más adelante.

Las etapas principales que se emplean en la metodologı́a LCM-CSM para el posi-

cionamiento del robot manipulador son: La estimación de lamatrices de proyección de

cámara, caracterización de la superficie de trabajo y el c´alculo de la configuración angu-

lar del manipulador. A continuación se describen dichas etapas que son cruciales para el

correcto posicionamiento del robot.

2.4.1 Proceso de estimación de las matrices de proyección

El proceso para obtener una estimación de las matrices de c´amara se muestra en la figura

2.4. A continuación se describe con más detalle cada una de lasetapas.
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Inicio

Trayectoria

Preestablecida(θ1 . . . θ6)

Modelo Cinemático

NominalH(θ1 . . . θ6)

Coordenadas 3D de las

Marcas Visuales(X,Y,Z)

Proyecciones en espacio

de cámara(xc, yc)

Matriz de Proyección

de cámara(P)

Fin

Figura 2.4: Proceso para la obtención de la matriz de proyección de cámara.

Para estimar las matrices de proyección que definen el modelo de cámara de orificio

se utilizan una serie de marcas visuales distintivas colocadas en el efector final del robot

(Fig. 2.5). La primera etapa consiste en realizar una trayectoria preestablecida. Dicha tra-

yectoria consiste en programar una serie de movimientos delrobot. En cada movimiento

se toma información de la posición tridimensional de una de las marcas visuales del robot

y de su posición en cada una de las cámaras del sistema de visión. Esa información poste-

riormente será utilizada para calcular una estimación inicial de las matrices de proyección

de cámara.

Posteriormente, las coordenadas en espacio de cámara son detectadas para cada una

de las marcas visuales y su posición tridimensional es obtenida a través del modelo ci-

nemático directo del manipulador. Esta información es utilizada para generar una serie

de puntos de correspondencia entre el espacio de cámara y elespacio tridimensional. A

partir de dichos puntos es posible obtener una estimación de los parámetros de visión

contenidos en la matriz de proyección de cámara definida enla ecuación2.7. Lo anterior

se describe con más detalle en los siguientes párrafos.
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2.4 Metodoloǵıa CSM con un modelo lineal de ćamara

Figura 2.5: Marcas visuales distintivas colocadas en el efector final del manipulador.

A partir del modelo cinemático nominal del robot, es posible obtener las coordenadas

tridimensionales de cada una de las marcas visuales colocadas en el efector final del robot

referidas al origen(X0, Y0, Z0) situado en la base del manipulador (Fig.2.6). Las coorde-

nadas(Xi,Yi,Zi) de lai-ésima marca visual pueden ser obtenidas mediante la siguiente

igualdad:









Xi

Yi

Zi

1









= H(Θ)









xt

yt
zt
1








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����

��
��

��

��

��

��

��

��
��

Figura 2.6: Sistemas coordenados involucrados en el método CSM.
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donde(Xi,Yi,Zi) representan las coordenadas de lai-ésima marca visual, con respecto

al sistema coordenado unido a la base del robot,H es la matriz homogénea que define

el modelo cinemático directo del robot, y(xt, yt, zt) son las coordenadas de lai-ésima

marca visual referida al eje coordenado situado al final de laherramienta del robot (Fig.

2.6).

Posteriormente a partir de la información de la posición tridimensional de las marcas

visuales y su correspondiente detección en la imagen, es posible calcular las matrices de

proyección utilizando la metodologı́a descrita en la sección 2.2.

Las matrices de proyección de cámara son actualizadas constantemente durante la

maniobra, para ello se toma información actual de la posición del robot, a través de las

marcas visuales, conforme el robot se acerca al punto objetivo.

Teniendo la información de las matrices de proyección y lainformación del punto ob-

jetivo en espacio de cámara, es posible calcular los valores angulares del robot necesarios

para lograr la posición y orientación requerida en la maniobra, tal como se describe en la

siguiente sección.

2.4.2 Estimación de la configuracíon angular del manipulador

El cálculo de la configuración angular del robot, tambiéndenominada cinemática inversa,

consiste en obtener los valores requeridos de las juntas delrobot para posicionar el efector

final del robot sobre un punto objetivo definido y con una orientación dada.

Para calcular la configuración angular del manipulador requerida para posicionar el

efector final sobre un punto objetivo, se utilizan las matrices de proyección de cada una

de las cámaras y la información del punto objetivo definidoen la imagen.

El cálculo de la configuración angular del robot implica dos etapas principales. La

primera consiste en obtener la posición y la segunda en lograr la correcta orientación de

la herramienta con respecto a la superficie de posicionamiento.

Los parámetros de la matriz de proyección de cámara son actualizados continuamente

durante el desarrollo de la maniobra. Los parámetros más recientes son utilizados para

estimar la posición que el robot debe adoptar para llegar alobjetivo. El cálculo de la

configuración de las juntas del robot requeridas se realizamediante la minimización del

siguiente funcional:

Γ(Θ) =
nc
∑

j=1

{

[

xj − fx(r
j
X(Θ), rjY(Θ), rjZ(Θ);Pj)

]2
+

[

yj − fy(r
j
X(Θ), rjY(Θ), rjZ(Θ);Pj)

]2
}

(2.29)

34



2.4 Metodoloǵıa CSM con un modelo lineal de ćamara

donde las funcionesfx(. . .) y fy(. . .) corresponden a las expresiones que definen un mo-

delo de cámara de orificio, mostradas en las ecuaciones2.12; nc es el número total de

cámaras utilizadas durante la maniobra,(xj , yj) representan las coordenadas en pı́xeles

del punto objetivo en el que se desea posicionar el robot, proyectadas en laj-ésima cáma-

ra. Las coordenadas fı́sicas de dicho punto objetivo estánrepresentadas por(rjX, r
j
Y, r

j
Z),

las cuales dependen de los valores de la configuración angular del manipulador contenidos

en el vectorΘ y que son obtenidos a partir del modelo cinemático nominal del robot.

Durante la maniobra de posicionamiento, conforme el robot se va acercado al objeti-

vo, se realiza de manera iterativa una actualización de la información. En cada iteración

se obtienen muestras de la posición en espacio de cámara del robot, a través de la detec-

ción de las marcas visuales. Con esa información y con las coordenadas fı́sicas de dichas

marcas, definidas a través del modelo cinemático nominal,las matrices de proyección son

actualizadasP y se realiza la estimación del punto objetivo en espacio de cámara(fx,fy).

De igual manera, la configuración angular del robotΘ necesaria para posicionarse so-

bre el objetivo, definida en la expresión2.29, es calculada en cada iteración utilizando la

información más reciente.

En algunas aplicaciones es deseable, además de lograr un posicionamiento del robot

en un punto, hacerlo de tal manera que el efector final se coloque de forma perpendicular

a la superficie, sobre todo en tareas de manipulación de objetos. Para esto es necesario ca-

racterizar dicha superficie de trabajo. En la siguiente sección se describe una metodologı́a

que permite caracterizar la superficie de trabajo del robot utilizando información visual.

2.4.3 Caracterización de la superficie

Para realizar una correcta caracterización es necesario tener información de un número

determinado de puntos tridimensionales sobre el espacio detrabajo. Esta información

sirve para calcular una función que se ajuste a dichos puntos. Para este propósito se hace

uso de un láser matricial el cual proyecta sobre la superficie de trabajo una matriz de

puntos laser tal como se muestra en la figura2.7.

Para poder estimar las coordenadas tridimensionales de cada uno de los puntos pro-

yectados sobre el área que se va a caracterizar, se requieren las coordenadas del punto en

cuestión proyectadas en al menos dos cámaras del sistema de visión, con esa información

es posible realizar una reconstrucción 3D del punto a partir de la información visual. Para

poder conocer las coordenadas de un punto en dos o más cámaras es necesario conocer

su correspondencia, es decir, saber cuales son las coordenadas de ese punto proyectadas
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2. DESARROLLO DE UN CONTROL BASADO EN VISI ÓN

Figura 2.7: Laser matricial proyectado sobre la superficie de trabajo del robot.

en las demás cámaras del sistema de visión. A continuaci´on se describe una metodologı́a

utilizada para obtener la correspondencia de dichos puntos.

Correspondencia de puntos

Tal como se mencionó anteriormente, con la finalidad de poder obtener las coorde-

nadas tridimensionales de un punto sobre el área de trabajo, es necesario conocer sus

coordenadas en el plano de al menos dos cámaras. Posteriormente se calcula una función

de mapeo de puntos entre ambas cámaras. Para el caso en que lasuperficie a caracterizar

está definida por un plano, dicha función puede estar representada por una transformación

proyectiva u homografı́a, la cual puede ser obtenida mediante la siguiente expresión:

[

x y 1 0 0 0 −x′x −x′y
0 0 0 x y 1 −y′x −y′y

]

[h] =

[

x′

y′

]

(2.30)

donde:h =
[

h11 h12 h13 h21 h22 h23 h31 h32

]T
; hij representan los elemen-

tos de la matrix de homografı́aH, el último elemento de la matrix de homografı́a es

considerado un factor de escala de tal forma que se puede seleccionar comoh33 = 1

[Hartley and Zisserman, 2004].

Para resolver el sistema anterior se requieren al menos4 correspondencias iniciales.

La estimación de un punto en la cámara1, proyectado en la cámara2 se obtiene mediante

la siguiente expresión:

x1 = Hx2

en dondex1, x2 son las coordenadas en pı́xeles de un punto localizado en la cámara1 y

2 respectivamente yH es la matriz de3 × 3 que representa la transformación proyectiva

entre ambos planos de imagen.
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2.4 Metodoloǵıa CSM con un modelo lineal de ćamara

Existe un error entre los datos estimados y los datos detectados en la imagen debido a

que el modelo matemático que se emplea es lineal, pero en la realidad el modelo de trans-

formación es no lineal a causa de la distorsión de las lentes, por esta razón es necesario

encontrar el valor más cercano a cada estimación y asignarle el valor real obtenido de la

detección en la imagen. La distancia entre el punto detectado y el estimado se calcula con

la expresión:

r =

√

(xp − xd)
2 + (yp − yd)

2

donder es la distancia entre el punto estimado(xe, ye), y el punto candidato detectado

(xd, yd).

Luego de obtener las correspondencias de los puntos proyectados sobre la superficie a

caracterizar, es posible estimar sus coordenadas tridimensionales, a través de las matrices

de proyección, tal como se menciona a continuación:

Coordenadas tridimensionales

El cálculo de las coordenadas tridimensionales de cada punto se realiza a partir de las

coordenadas en pı́xeles del punto en cuestión y las matrices de calibración actuales. Este

objetivo se logra a partir de la minimización del funcionalque aparece en la expresión

2.31:

J(Xi,Yi,Zi) =

nc
∑

j=1

{

[

xj
i − fx(Xi,Yi,Zi; P

j)
]2

+
[

yji − fy(Xi,Yi,Zi; P
j)
]2
}

(2.31)

donde:fx,fy son las funciones que representan la matriz de proyección definidas en las

expresiones2.12, P j es la matriz proyección de cámara actual de laj-ésima cámara,xj
i ,

yji son las coordenadas en pı́xeles del punto en cuestión en laj-ésima cámara, yXi,Yi,Zi

representan las coordenadas tridimensionales del punto. Una aproximación lineal se pue-

de obtener mediante la siguiente expresión:









xip
3T − p1T

yip
3T − p2T

x′
ip

′3T − p′1T

y′ip
′3T − p′2T













X
Y
Z



 =









xip34 − p14

yip34 − p24

x′
ip

′
34 − p′

14

y′ip
′
34 − p′

24









El sistema de ecuaciones anterior se soluciona para los valoresXi,Yi,Zi; piT representa

la i-ésima fila de la matriz de proyecciónP; (xi, yi) y (x′
i, y

′
i) son las mediciones de los

puntos para la cámara1 y 2 respectivamente. En la figura2.8 se muestra un ejemplo de

puntos obtenidos para caracterizar la superficie de trabajo.
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Figura 2.8: Caracterización de la superficie de trabajo del robot a partir de las matrices de

proyección de cámara.

Una vez calculadas las coordenadas 3D de los puntos proyectados sobre la superficie,

es posible calcular una ecuación que se ajuste a dichos puntos. En este caso se utiliza la

ecuación de una superficie plana, como se describe a continuación.

Para lograr una correcta orientación del efector final del robot se requiere conocer la

orientación del plano de trabajo. Teniendo un númeron determinado de puntos tridimen-

sionales(n ≥ 3) sobre el plano de trabajo es posible calcular la ecuación que define dicho

plano. La ecuación paramétrica de una superficie plana está definida como sigue:

g = a1X + a2Y + a3Z = 1 (2.32)

donde los parámetrosa definen un plano en el espacio con respecto al sistema coordenado

del robot. Para conocer la orientación del plano calculadoes necesario calcular un vector

perpendicular a dicho plano. Este vector se obtiene a partirde la siguiente expresión:

n =
∇g

|∇g|
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Inicio
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Fijar (θ1, θ2, θ3) y
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e(θ4, θ5) · n = −1

¿Convergencia?

Fin
si

no

Figura 2.9: Proceso para calcular la posición y orientación del manipulador

donden representa el vector normal a la superficie yg es la ecuación que define una

superficie plana (ecuación2.32). Finalmente la orientación del manipulador perpendicular

a la superficie se obtiene solucionando la siguiente expresión:

e(θ4, θ5) · n = −1

dondee es una función definida por el modelo cinemático nominal del robot y que depen-

de de las articulaciones4 y 5 del manipulador, que definen la orientación del mismo, la

articulación6 permanece fija durante la maniobra.

El proceso completo para lograr la posición y orientacióndel efector final utilizando

el método CSM-Lineal se muestra en la figura2.9.

En este capı́tulo se describió la estrategia de control porvisión basada en un mode-

lo lineal, en el siguiente capı́tulo se describe un análisis en simulación de las variables

involucradas en dicha metodologı́a.
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CAPÍTULO

3
Análisis de sensibilidad del

modelo lineal de ćamara y la
metodoloǵıa de manipulacíon

en espacio de ćamara

En este capı́tulo se presenta un análisis de sensibilidad de la metodologı́a LCM-CSM

propuesta en este trabajo utilizando datos simulados. Se presentan una serie de simula-

ciones utilizando datos a los que se les inyecta un error aleatorio, simulando los errores

presentes en las detecciones de la información visual. Posteriormente con esa informa-

ción se trata de reconstruir el modelo original y finalmentese mide la diferencia entre

ambos. Esto con la finalidad de medir la sensibilidad del modelo a errores presentes en

las mediciones. A continuación de describe de manera general la plataforma de simula-

ción utilizada para dicho análisis.

3.1 Plataforma de pruebas para la simulacíon
Con la finalidad de realizar un análisis más detallado de los factores que influyen en el

error de posicionamiento del robot, se propuso realizar unasimulación del sistema de

control basado en visión con el que ya se cuenta en el laboratorio de mecatrónica de la
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facultad de ingenierı́a de la Universidad Autónoma de San Luis Potosı́, dicha plataforma

se describe con más detalle en la sección de plataforma de pruebas experimentales. Poste-

riormente la plataforma real será utilizada para validar experimentalmente los resultados

obtenidos en simulación.

La simulación del sistema consistió en dos etapas principales:

◦ Simulación de la posición tridimensional del robot y de las marcas visuales coloca-

das en el efector final del mismo.

◦ Simulación de las proyecciones de dichas marcas visuales sobre las imágenes de

las cámaras utilizadas en el sistema de visión.

Para simular la posición tridimensional del manipulador yde las marcas visuales se

hace uso del modelo cinemático nominal del robot. Este modelo nos permite conocer la

posición y orientación del robot con respecto a un sistemacoordenado de referencia, a

partir de los valores angulares de las juntas. En el caso de las proyecciones de las marcas

visuales en el plano de imagen se requiere conocer los parámetros de calibración de las

cámaras y su posición y orientación con respecto a un sistema coordenado conocido.

Esta simulación del sistema real nos permitirá analizar los parámetros del sistema de

visión de una manera independiente, cosa que no es posible usando el sistema real. A

continuación se describe la obtención de las matrices de proyección de cámara utilizadas

para generar los datos simulados.

3.1.1 Modelo de Cámara

Para el caso del modelo de cámara, se asume que los datos proyectados son acorde a un

modelo de cámara de orificio. Para obtener el modelo de cada una de las dos cámaras del

sistema de visión se realizó un proceso de calibración utilizando un total de 1800 corres-

pondencias de puntos entre el espacio tridimensional y su proyección sobre las imágenes

generadas por ambas cámaras. Con esa información se calcularon las matrices de proyec-

ción de cámara asociadas a cada sensor de visión.
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Las matrices obtenidas para cada una de las cámaras del sistema de visión son:

P1 =





0.2297 1.0886 −0.0667 466.1899
0.3479 −0.1193 −1.0392 232.2408
−0.0003 0.0001 −0.0001 1





P2 =





−0.5313 1.0152 −0.0485 866.3306
0.3373 0.1477 −1.0726 247.3176
−0.0003 −0.0001 −0.0001 1





A partir de las matrices de cámara anteriores, se pueden obtener los parámetros involucra-

dos en el proceso de formación de las imágenes, a partir de un proceso descomposición

RQ, tal como se describe en [Hartley and Zisserman, 2004].

Los valores de los parámetros obtenidos para el caso de la c´amara 1, acorde a la

expresión2.7se muestran a continuación:

K1 =





3305.1703 2.4820 594.5468
0 3309.0586 282.9653
0 0 1



 t1 =





2612.8520
−905.9403
1202.2634





R1 =





0.3615 0.9322 0.0140
0.3892 −0.1372 −0.9108
−0.8472 0.3347 −0.4124





Los valores obtenidos para la cámara 2 son los siguientes:

K2 =





3520.2979 −5.8208 685.0832
0 3528.4334 355.2335
0 0 1



 t2 =





2810.5618
675.2714
1207.4311





R2 =





−0.3017 0.9527 0.0363
0.3866 0.1571 −0.9087
−0.8715 −0.2601 −0.4158





Para completar la simulación se requiere generar puntos tridimensionales para esta-

blecer la posición fı́sica de las marcas visuales con respecto al sistema coordenado unido

a la base del robot. Para este fin se puede utilizar el modelo cinemático nominal del ma-

nipulador.
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Inicio

Trayectoria Prees-
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Medición del error(ǫ)

Fin

Figura 3.1: Proceso para generar información a partir de la plataformade simulación.

3.1.2 Modelo cinemático nominal

En el caso de la simulación del robot manipulador se utiliz´o el modelo cinemático nominal

del robot descrito en el ApéndiceA, el cual fue obtenido a partir de las especificaciones del

fabricante. Tal como ya se mencionó anteriormente el modelo cinemático permite generar

la posición tridimensional del efector final del robot, a partir de los valores angulares de

las juntas del robot. Con la información de una serie de puntos tridimensionales y su

correspondencia en el plano de imagen obtenido a través delmodelo de cámara es posible

generar una simulación del sistema de visión real. Para posteriormente poder analizar el

efecto de los errores presentes en los datos mediante la adición de error aleatorio, con el

fin de simular errores presentes en las mediciones en espaciode cámara.

3.1.3 Validación de la plataforma de simulacíon

Con la finalidad de validar la plataforma de simulación se realizó una prueba simulando

una trayectoria pre-establecida del robot. Esta trayectoria pre-establecida consistió en co-

locar el robot en 34 posiciones diferentes proporcionando los valores angulares del robot.

Estas posiciones fueron definidas de manera aleatoria de manera que los puntos cubran

un área amplia del espacio de imagen en cada una de las cámaras del sistema de visión.
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A través del modelo cinemático nominal se calculan las coordenadas tridimensionales de

una marca visual colocada en el efector final, cuya posiciónes conocida con respecto al

origen coordenado del robot. Posteriormente utilizando las matrices de proyección calcu-

ladas para la plataforma de simulación, se realiza el cálculo de las proyecciones en espacio

de cámara de la marca visual utilizando sus coordenadas tridimensionales empleando las

expresiones2.12. Lo anterior genera 34 correspondencias de puntos entre el espacio 3D

del robot y el espacio 2D de las imágenes.

A partir de las 34 correspondencias obtenidas se hizo una re-estimación de la matriz de

proyección de cada una de las cámaras empleando la ecuaci´on2.7. Finalmente se vuelven

a calcular las proyecciones en espacio de cámara de los 34 puntos con las nuevas matrices.

El error se define como la distancia entre el punto generado con la plataforma de visión

y el punto estimado usando las nuevas matrices de proyección. Los resultados obtenidos

se muestran en la figura3.2. El error promedio obtenidos para ambas cámaras fue de cero

pı́xeles con una desviación estándar de cero.

Tal como se muestra en la fig.3.2, los datos generados en la plataforma de simula-

ción y las proyecciones obtenidas a través de la trayectoria pre-planeada coinciden. Esto

verifica que los parámetros obtenidos para la plataforma desimulación son correctos.

Una vez validada la plataforma de simulación, es posible agregar error aleatorio a

los datos generados con la finalidad de simular errores en lasmediciones en espacio de

cámara y analizar la sensibilidad del sistema de visión con respecto a esos errores. Con

este fin se realizó un análisis de sensibilidad tomando en cuenta los siguientes aspectos:

◦ Sensibilidad a los errores aleatorios presentes en las mediciones en espacio de

cámara.

◦ Variación en el número de muestras utilizadas para calcular el modelo de cámara.

◦ Efecto de la resolución de las cámaras en la detección de la información visual.

◦ Influencia de la información visual actualizada durante lamaniobra del manipula-

dor.

En los siguientes párrafos se describen cada una de las simulaciones mencionadas

anteriormente.
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Figura 3.2: Datos generados en la plataforma de simulación vs proyecciones usando trayec-

toria pre-planeada para cámara 1 y 2 respectivamente.
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3.2 Sensibilidad del modelo de ćamara a errores presentes

en las mediciones
Para analizar el efecto de los errores en las mediciones en espacio de cámara sobre el

cálculo del modelo lineal, se realizó una simulación de Montecarlo. Esta simulación fue

dividida en las siguientes tareas:

◦ Se tomaron una serie de puntos tridimensionales directamente del robot.

◦ Se buscó abarcar la mayor cantidad de espacio de trabajo delmanipulador, con la

restricción de que fuera visible en las dos cámaras de la plataforma de visión.

◦ Se utilizaron los 34 puntos de la trayectoria pre-planeada,y se añadieron 3 configu-

raciones más. Para las otras 3 configuraciones se generaron4 planos dentro del área

de trabajo del robot. En estos planos se modificó la distancia entre cada punto con la

finalidad de aumentar la densidad de información en cada plano, por lo tanto se ge-

neraron cuatro configuraciones con 34, 92, 315 y 1828 puntos.Las configuraciones

de puntos utilizadas se muestran en la figura3.3.

Para cada una de las cuatro configuraciones de datos se realizó el siguiente proceso:

◦ Se calcularon las proyecciones del modelo lineal a partir dela expresión2.12usan-

do la plataforma de simulación.

◦ Se realizó el cálculo del modelo lineal a partir de los datos obtenidos y se veri-

ficó que el error de estimación acorde a las ecuaciones2.12fuera igual a cero, con

la finalidad de validar que los datos simulados eran correctos.

◦ Se inyectó ruido aleatorio a los datos simulando errores enlas mediciones en es-

pacio de cámara. Para esto se asumieron dos tipos de errores, con una distribución

normal y con una distribución uniforme.

3.2.1 Simulación de errores con una distribucíon normal

Para realizar la simulación en cada iteración se utilizaron (n − 1) puntos, donden es el

número total de muestras utilizado para calcular el modelolineal a partir de la expresión

2.7, posteriormente se realizó la estimación del punton, usando las ecuaciones2.12.

Este proceso se realizó para cada uno de los puntos muestra.El error fue definido como la
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Figura 3.3: Diferentes configuraciones de datos utilizadas para el análisis de sensibilidad del

modelo lineal.

distancia entre el punto estimado usando los datos con ruidoaleatorio y el punto generado

directamente a partir de la plataforma de simulación descrita en la sección3.1.

Para generar el ruido aleatorio con una distribución normal se utilizó la expresión:

y = f(x|µ, σ) = 1

σ
√
2π

e
−(x−µ)2

2σ2

dondeµ es la media yσ la desviación estándar.

En el cuadro3.1se muestran los resultados de la simulación mencionada anteriormen-

te. Como se puede observar se realizaron 5 procesos para cadauna de las cuatro configu-

raciones de datos. En cada proceso se agregó ruido aleatorio con una media de cero y una

desviación estándar de0.2, 0.5, 1, 2 y 5 pı́xeles de manera independiente en cada caso.
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Tal como se aprecia en el cuadro3.1, el mejor caso se presenta cuando la magnitud del

error agregado es más pequeño. Como era de esperarse, el peor caso se presenta cuando el

error inyectado tiene una desviación estándar de 5 pı́xeles y el modelo no puede recons-

truir los puntos de manera correcta. En la columna de error promedio se puede observar

que conforme aumenta el número de puntos usados para calcular el modelo lineal, el error

promedio disminuye en todos los casos. Como ya se habı́a mencionado anteriormente, es-

to es atribuible a que al emplear mayor cantidad de información los errores aleatorios se

compensan y tienden a cero. Cabe mencionar que al aumentar elnúmero de muestras,

además de que el valor promedio del error disminuye, tambi´en disminuyen los valores

máximos del error y llegan a ser menores que los valores máximos del ruido inyectado.

En la figura3.6se muestra la distribución de los errores en las proyecciones de cámara

para uno de los casos realizados en la simulación descrita anteriormente y que aparece

de manera numérica en en cuadro3.1. En este caso se muestra la prueba en la que se

emplearon1828 datos tal como aparece en la figura3.5, y se agregó a los datos un error

aleatorio con una media de cero y una desviación estándar de 1 pixel. En la figura se

graficó el error promedio de cada uno de los puntos para un total de100 iteraciones. En

esta figura se puede observar la separación de los puntos quecorresponden a cada uno de

los cuatro planos utilizados para calcular el modelo de cámara. Además se puede observar

que los valores mı́nimos correspondientes a cada uno de los planos se localizan en el

centro de dichos planos, esto es debido a que en el centro se tiene información en todas

direcciones del plano y además de forma simétrica. Finalmente como era de esperarse,

los errores más pequeños se encuentran ubicados aproximadamente en el centro de todo

el conjunto de muestras, esto debido a que en esa área se tiene información simétrica en

todas direcciones para el cálculo del modelo de cámara. Loanterior se puede visualizar

más claramente en las figuras3.7, 3.8, 3.9, 3.10, que corresponden a los errores estimados

de los planos 1, 2, 3 y 4 respectivamente de la plataforma de simulación (fig.3.5)

En la figuras3.11y 3.12se presentan de manera gráfica los resultados mostrados en el

cuadro3.1. En la figura3.11se puede observar que a mayor magnitud del error inyectado

se obtiene un error mayor en las estimaciones del modelo lineal, sin embargo, en todos

los casos conforme el número de muestras se incrementa, losvalores promedio del error

disminuyen y eventualmente llegarán a ser cero.

En la figura3.13se pueden observar los puntos que corresponden al error inyectado

para el caso donde se utilizaron1828 muestras. En este caso se grafica el error que re-

presenta una distribución normal con una media de cero y unadesviación estándar de1
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Ruido Inyectado (pix) Error Obtenido (pix)

n σr min max min max promedio σe

34

0.2

−0.42 0.61 0.0626 0.1898 0.1097 0.0587

92 −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

0.5

−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 −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

−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

2

−3.43 3.17 0.6312 2.0821 1.1322 0.6194

92 −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

5

−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 análisis de sensibilidad a errores en las proyecciones en

espacio de cámara del modelo lineal.
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Figura 3.4: Mediciones vs proyecciones aplicando un error con una distribución normal con

una media de cero y una desviación estándar de (a)1 pixel, (b)5 pı́xeles.
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Figura 3.6: Errores obtenidos aplicando una simulación de Montecarloal modelo lineal de
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simulación.
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Figura 3.8: Magnitud del error de estimación correspondiente al plano2 de la plataforma de

simulación.
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3.2 Sensibilidad del modelo de ćamara a errores presentes en las mediciones

 

0

5

10

15

20

0

5

10

15

20

0

0.05

0.1

0.15

0.2

 

Posición (Eje x)Posición (Eje y)
 

E
rr
o
r 
p
ro
m
e
d
io
 (
p
ix
)

0.04

0.06

0.08

0.1

0.12

0.14

3

(a) 3D

 
posición x

p
o
s
ic
ió
n
 y

 

 

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

2

4

6

8

10

12

14

16

0.04

0.06

0.08

0.1

0.12

0.14

(b) 2D

Figura 3.9: Magnitud del error de estimación correspondiente al plano3 de la plataforma de
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Figura 3.11: Error de estimación del modelo de cámara lineal utilizando datos simulados

a los que se les inyectó error aleatorio con una distribuci´on normal, con una media de cero

pı́xeles y una desviación estándar de 0.2, 0.5, 1 y 2 pı́xeles.

pixel, se puede apreciar en la figura que la magnitud de los errores van desde−3.5 a 3.5

pı́xeles.

3.2.2 Simulación de errores con una distribucíon uniforme

Para este caso el ruido inyectado a los datos se generó de talmanera que representara

una distribución uniforme, tal como se muestra en la figura3.14. Se utilizaron cuatro

configuraciones de error aleatorio generado, con valores comprendidos entre−0.2 y 0.2,

−0.5 y −0.5, −1 y 1, y finalmente con valores de−2 y 2 pı́xeles. Para generar el error

aleatorio con una distribución uniforme con valores comprendidos entrea y b se utilizó la

siguiente expresión:

y = f(x|a, b) = x− a

b− a
.

En la figura3.15se muesta la distribución de los errores promedio obtenidos para el

caso en el que se utilizaron1828 datos. En la figura3.16se muestran los errors prome-
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Figura 3.12: Desviación estándar del modelo de cámara lineal utilizando datos simulados

a los que se les inyectó error aleatorio con una distribuci´on normal, con una media de cero

pı́xeles y una desviación estándar de 0.2, 0.5, 1 y 2 pı́xeles.

dio obtenidos y en la figura3.17 se muestra la desviación estándar. Se observa que el

comportamiento es similar al presentado anteriormente cuando se aplicó error con una

distribución normal.

3.3 Sensibilidad de posicionamiento del robot a errores

presentes en las mediciones

En esta sección se presentan los resultados en simulacióndel error de posicionamiento

del robot, con respecto a errores presentes en las mediciones en espacio de cámara. Pri-

meramente se analiza simulando errores en las mediciones con una distribución normal y

posteriormente con una distribución uniforme.
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Figura 3.13: Error aleatorio inyectado a los datos, correspondiente a una distribución normal

con una media de cero y una desviación estándar de 1 pixel.
 

 

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800
-1

-0.8

-0.6

-0.4

-0.2

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

Número de Muestra

M
a
g
n
it
u
d
 (

p
ix

)

Figura 3.14: Error aleatorio generado, correspondiente a una distribución uniforme con va-

lores comprendidos entre1 y −1 pı́xeles.
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Figura 3.15: Errores promedio obtenidos aplicando una simulación de Montecarlo al modelo

lineal de cámara utilizando1828 puntos, a los que les fue agregado ruido aleatorio con una

distribución uniforme con valores comprendidos entre−1 y 1 pı́xel.

3.3.1 Simulación de errores con una distribucíon normal

Para medir el efecto de los errores presentes en el modelo de cámara sobre el error de

posicionamiento final del robot, se realizó un análisis deMontecarlo usando la platafor-

ma de simulación descrita al inicio de esta sección. A continuación se define de manera

general este análisis.

Descripcíon de la simulacíon

Para este caso se realizó una simulación para medir el efecto de los errores aleatorios

presentes en el modelo de cámara, sobre el error de posicionamiento 3D del manipulador

(error en mm). De igual manera que la simulación anterior, se emplearon las cuatro con-

figuraciones de datos generadas para la plataforma de simulación. De manera análoga a

lo mostrado anteriormente, se añadió ruido aleatorio a los datos simulados para las dos

cámaras del sistema de visión y posteriormente se calcularon los valores angulares del

robot para posicionarse sobre un punto objetivo definido de manera arbitraria. A conti-

nuación se detallan las etapas de la simulación:

◦ Se generaron las proyecciones del modelo de cámara lineal para las cuatro configu-
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Figura 3.16: Error de estimación del modelo de cámara lineal utilizando datos simulados a

los que se les inyectó error aleatorio con una distribución uniforme con valores comprendidos

entre−0.2 y 0.2; −0.5 y 0.5; −1 y 1; −2 y 2 pı́xeles.

raciones de datos mencionadas anteriormente. Esto se realizó de manera indepen-

diente para las dos cámaras de la plataforma de visión.

◦ A las proyecciones generadas se les añadió error aleatorio de tipo gaussiano con

una media de cero y una desviación estándar de0.2, 0.5, 1 y 2 pı́xeles, simulando

errores en la detección de la información en espacio de cámara.

◦ Se calculó el modelo lineal utilizando los datos con error para cada una de las cuatro

configuraciones de puntos utilizando(n − 1) puntos, siendon el número total de

datos. Esto se realizó de manera independiente para cada una de las cámaras de la

plataforma de simulación.

◦ Posteriormente se calcularon las configuraciones angulares del robot para posicio-

narse sobre el punto objetivon. Este proceso se realizó de manera iterativa para

cada uno de los puntos utilizados en cada una de las cuatro configuraciones de da-

tos mostrados en la figura3.5.
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Figura 3.17: Desviación estándar del modelo de cámara lineal utilizando datos simulados a

los que se les inyectó error aleatorio con una distribución uniforme con valores comprendidos

entre−0.2 y 0.2; −0.5 y 0.5; −1 y 1; −2 y 2 pı́xeles.

◦ Finalmente se definió el error como la distancia euclidianaentre el punto 3D pro-

yectado a través de la plataforma de simulación y el punto calculado a partir de los

datos que incluyen error aleatorio.

En la figura3.13se pueden observar los puntos que corresponden al error inyectado

para el caso donde se utilizaron1828 muestras. En este caso se grafica el error que repre-

senta una distribución normal con una media de cero y una desviación estándar de1 pixel,

se puede apreciar en la figura que la magnitud de los errores está comprendida entre−4

y 4 pı́xeles.

En la figura3.18se muestran de manera gráfica los errores promedio de posiciona-

miento del robot obtenidos en la simulación de Montecarlo.Se puede apreciar que el

valor promedio máximo del error es de aproximadamente1 mm y se presenta al utilizar

34 puntos y una desviación estándar de2 pixeles en el error inyectado. En esta figura se

puede observar que conforme incrementa el número de datos para calcular el modelo de

cámara, el error de posicionamiento tiende a cero. También se puede ver en la figura que
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Figura 3.18: Errores promedio de posicionamiento del robot utilizando datos simulados a los

que se les inyectó error aleatorio con una distribución normal y una media de cero pı́xeles

para una desviación estándar de0.2, 0.5, 1 y 2 pı́xeles.

la magnitud del error inyectado, que corresponde al error enla detección de las marcas

visuales, está ligado también con el error de posicionamiento del robot, esto es, si se re-

duce el error en la detección de las marcas visuales es posible obtener mejores resultados

en el posicionamiento del robot.

En la figura3.19 se muestra la distribución de los errores en cada uno de los ejes

coordenados para el caso de1828 datos, a los que se les agregó ruido aleatorio con una

media de cero y una desviación estándar de 1 pixel. También se muestra la métrica del

error. Se puede apreciar en la figura3.19(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 calculados. Se puede apreciar

que en los ejes X, Y, Z el promedio de error es prácticamente cero. En la figura3.21, se

muestra el histograma obtenido en la simulación.
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3. ANÁLISIS DE SENSIBILIDAD

 

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800
-0.3

-0.25

-0.2

-0.15

-0.1

-0.05

0

0.05

0.1

0.15

0.2
Error en eje X

Número de Muestra

E
rr
o
r 
(m
m
)

(a) X
 

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800
-0.4

-0.3

-0.2

-0.1

0

0.1

0.2

0.3
Error en eje Y

Número de Muestra

E
rr
o
r 
(m
m
)

(b) Y

 

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800
-0.4

-0.3

-0.2

-0.1

0

0.1

0.2

0.3
Error en eje Z

Número  de Muestra

E
rr
o
r 
(m
m
)

(c) Z
 

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800
0

0.05

0.1

0.15

0.2

0.25

0.3

0.35

0.4

0.45
Distancia Euclidiana

Número de Muestra

E
rr
o
r 
(m
m
)

(d) Métrica

Figura 3.19: Errores de posicionamiento del robot utilizando datos simulados. Se emplearon

1828 datos a lo que se les inyectó error aleatorio con una media de cero y una desviación

estándar de1 pixel.

3.3.2 Simulación de errores con una distribucíon uniforme

Descripcíon de la simulacíon

Finalmente para completar este análisis se repitió la misma simulación descrita anterior-

mente, en esta ocasión variando la configuración del erroraleatorio utilizado. Para este

caso se generó un error con una distribución uniforme. En la figura3.14se grafica el error

aleatorio inyectado a los datos simulados con valores entre−1 y 1 pixel, para el caso de

1828 datos. En la figura3.22se muestran los resultados obtenidos de esta simulación de

Montecarlo, se puede observar que el comportamiento del error es similar al mostrado en

la figura3.18.
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Figura 3.20: Diagrama de caja del error de posicionamiento del robot utilizando ruido inyec-

tado con una distribución normal.
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Figura 3.21: Histograma del error de posicionamiento del robot utilizando ruido inyectado

con una distribución normal.
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Figura 3.22: Errores promedio de posicionamiento del robot utilizando datos simulados a los

que se les inyectó error aleatorio con una distribución uniforme con valores comprendidos

entre−0.2 y 0.2; −0.5 y 0.5; −1 y 1; −2 y 2 pı́xeles.

En la figura3.23 se grafica la distribución de los errores en cada uno de los ejes

coordenados para el caso de1828 datos, a los que se les agregó ruido aleatorio con una

distribución uniforme con valores entre−1 y 1 pixel. De igual manera se muestra la

métrica del error obtenida para cada uno de los puntos calculados. Se puede apreciar en

la gráfica que el error de posicionamiento es menor a0.3 mm en todos los casos y el

comportamiento es similar al observado cuando se inyectó ruido con una distribución

gaussiana. En la figura3.24se muestra el diagrama de caja de los errores calculados. Se

puede apreciar que, al igual que en la distribución normal,en los ejes X, Y, Z el promedio

de error es prácticamente cero. Lo cual indica que la distribución de los errores presentes

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

suficientes datos para le cálculo del modelo. En la figura3.25, se muestra el histograma

obtenido para esta misma configuración.
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Figura 3.23: Errores de posicionamiento del robot utilizando datos simulados. Se emplearon

1828 datos a lo que se les inyectó error con una distribución uniforme de -1 a 1 pixel.

3.4 Variaci ón del número de muestras y su efecto en el

error de posicionamiento del manipulador

En [Chen, 2007] se reportaron resultados de un análisis del modelo CSM original. Esos

resultados fueron utilizados como punto de comparación para validar la metodologı́a pro-

puesta en este trabajo.

Para este análisis se inyectó a los datos un error aleatorio con una distribución unifor-

me y una magnitud entre−0.5 y 0.5 pı́xeles tal como aparece en [Chen, 2007]. Posterior-

mente se realizó una simulación de Montecarlo. En cada iteración se seleccionó un punto

objetivo arbitrario, se hizo variar el número de muestras cercanas a dicho punto objetivo
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Figura 3.24: Diagrama de caja del error de posicionamiento del robot utilizando ruido inyec-

tado con una distribución uniforme.
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Figura 3.25: Histograma del error de posicionamiento del robot utilizando ruido inyectado

con una distribución uniforme.
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Figura 3.26: Análisis del error del modelo lineal a la variación en el n´umero de muestras

cercanas al punto objetivo para el caso de315 datos.

y se calcularon las matrices de proyección de las cámaras ası́ como la estimación de las

coordenadas angulares del robot para posicionarse sobre ese punto.

Tal como se puede observar en la figura3.26conforme se utilizan una mayor canti-

dad de datos, el error de posicionamiento del manipulador decrece. Un comportamiento

similar sucede en el trabajo anteriormente citado. La estimación inicial a partir de la tra-

yectoria pre-planeada proporciona una estimación con un error de posicionamiento menor

a0.6 mm.

En la figura3.26se presentan tres simulaciones obtenidas del análisis de Montecarlo

descrito anteriormente, esto con la finalidad de mostrar queen cada corrida, debido a

los datos aleatorios, los resultados son diferentes; sin embargo conforme el número de

datos incrementa, los tres casos convergen al mismo valor aproximadamente. Tal como

se puede observar en la figura, el error de posicionamiento del robot decrece de0.55

mm a menos de0.1 mm para el caso de315 muestras. En la figura3.27se muestra la

misma simulación utilizando1828 datos para el cálculo del modelo, y se puede apreciar

el mismo efecto en la reducción del error de posicionamiento. En la figura3.26se puede

apreciar que utilizando únicamente la información de la trayectoria pre-planeada inicial
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Figura 3.27: Análisis del error del modelo lineal a la variación en el n´umero de muestras

cercanas al punto objetivo para el caso de1828 datos.

con34 muestras esparcidas en toda el área de imagen, se obtiene una buena estimación

del punto objetivo (del orden de0.5 mm), al agregar el efecto de50 muestras cercanas

tomadas durante la maniobra de posicionamiento, el error decrece a0.2 mm, y a partir de

200 datos el error se estabiliza por debajo de0.1 mm.

3.5 Efecto de la resolucíon en la deteccíon de los datos en

espacio de ćamara
De acuerdo los algoritmos de detección de marcas visuales utilizados en el método CSM,

como ya se mencionó anteriormente, es posible obtener una resolución en la detección de

marcas visuales con una precisión menor a1 pixel. En este contexto, se propuso realizar

una simulación para medir tal efecto sobre el error de posicionamiento del robot. Con esta

finalidad, se repitió el análisis descrito anteriormente, pero en este caso, se modificó la

magnitud del error inyectado, para esta prueba se añadió alos datos un error con una

magnitud de entre−0.25 y 0.25 pı́xeles para simular una mayor resolución en la detección
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Figura 3.28: Análisis de sensibilidad al número de muestras aplicandoun error aleatorio con

una magnitud de−0.25 a0.25 pı́xeles para el caso de300 datos.

de las marcas visuales en espacio de cámara. En las figuras3.28y 3.29se muestran los

resultados obtenidos de este análisis para el caso de315 y 1828 datos.

Tal como se muestra en las figuras3.28y 3.29, al reducir el error en la detección de

las marcas visuales es posible disminuir el error de posicionamiento del manipulador, una

manera de lograr una mayor precisión en la detección de lasmarcas visuales es aumentan-

do la resolución de las cámaras. Aunque como se ha mencionado anteriormente, al utilizar

mayor cantidad de información, los errores aleatorios presentes en las mediciones en es-

pacio de cámara se compensan y el error de posicionamiento disminuye. Es decir, existe

un compromiso en el número de datos utilizados para calcular el modelo, y la precisión

en la detección de los mismos.

En la práctica, la plataforma de visión real requiere menor cantidad de datos para

realizar una maniobra, esto es debido a que conforme se realiza la maniobra, se van ad-

quiriendo nuevas muestras de la posición del manipulador conforme el robot se acerca al

punto objetivo. Estas muestras son obtenidas mediante las marcas visuales colocadas en el

efector final del mismo. Para analizar el efecto de las muestras cercanas se realizó una si-

mulación del error de posicionamiento del robot variando el número de muestras tomadas

71
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Figura 3.29: Análisis de sensibilidad al número de muestras aplicandoun error aleatorio con

una magnitud de−0.25 a0.25 pı́xeles para el caso de1800 datos.

durante la maniobra del manipulador. Tal como se describe a continuación.

3.6 Efecto de las muestras tomadas durante la maniobra

del manipulador
Como ya se ha mencionado anteriormente, una de las caracter´ısticas de la metodologı́a

CSM es que conforme se realiza la maniobra de posicionamiento del manipulador, se va

actualizando de manera continua la posición del robot en espacio de cámara. Esa actuali-

zación constante permite obtener una mejor estimación del punto objetivo al que se desea

llevar el robot.

Para el caso de esta simulación se agregó a los datos el efecto de las muestras cer-

canas tomadas durante la maniobra de posicionamiento del robot. Como primer paso se

tomaron34 posiciones del robot definidas previamente, esparcidas en todo el plano de

imagen y tratando de abarcar la mayor cantidad de espacio de cámara posible. Posterior-

mente se generó un punto objetivo arbitrario y se generó una trayectoria simulada del
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Figura 3.30: Efecto de las muestras tomadas durante la maniobra de posicionamiento.

manipulador para posicionarse sobre dicho punto objetivo.En la trayectoria simulada se

fueron generando muestras actualizadas de la posición delmanipulador. Posteriormente

se inyectó a estos datos un error aleatorio con una distribución uniforme de valores com-

prendidos entre−0.5 y 0.5 pı́xeles. Finalmente se realizó una simulación de Montecarlo

y los resultados obtenidos aparecen en la figura3.30.

3.6.1 Mayor resolución en las detecciones en espacio de cámara

La simulación anterior fue realizada nuevamente, en esta ocasión reduciendo la magnitud

de los errores añadidos a las muestras. En este caso se añadió un error con una distribu-

ción uniforme de valores comprendidos entre−0.25 y 0.25 pı́xeles simulando una mayor

resolución en las detecciones en espacio de cámara. En la figura3.31se muestran los re-

sultados de la simulación. De acuerdo a dicha figura, al disminuir el error en la detección

de la información en espacio de cámara, el error de posicionamiento del robot disminuye

y requiere de un menor número de muestras para estabilizarse en un valor.
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Figura 3.31: Efecto de una mayor resolución en la detección de las muestras tomadas durante

la maniobra de posicionamiento.

En este capı́tulo se presentó un análisis de sensibilidada partir de datos simulados del

modelo LCM-CSM. Se analizó el comportamiento del modelo bajo diferentes esquemas

de errores presentes en la mediciones, utilizando mayor o menor cantidad de información,

ası́ como el efecto de las muestras tomadas durante la maniobra. En el siguiente capı́tulo

de describen las diferentes plataformas de visión utilizadas para la validación de la me-

todologı́a propuesta en este trabajo, ası́ como los resultados experimentales obtenidos.
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CAPÍTULO

4
Resultados Experimentales

En este capı́tulo se presentan los resultados experimentales obtenidos a través de una

serie de plataformas de pruebas que fueron implementadas y que serán descritas en las

siguientes secciones. Además se presenta una validacióndel análisis de sensibilidad mos-

trado en el capı́tulo anterior, utilizando información real tomada de una de las plataformas

mencionadas. También se presenta una descripción general de la interfaz gráfica intuitiva

diseñada para la manipulación de objetos por medio de visión computacional, que fue

desarrollada para validar los resultados obtenidos durante el desarrollo del presente tra-

bajo de tesis. Además se describe de manera general un algoritmo para la detección de

objetos que fue implementado con la finalidad de realizar la selección de puntos objetivo

en espacio de cámara de una manera automática.

4.1 Plataformas de pruebas

Para la validación de la investigación realizada en el presente trabajo, se utilizaron tres

plataformas de pruebas que fueron acondicionadas para dicho propósito. La primera pla-

taforma es basada en un robot PUMA 761, la segunda utiliza un robot Motoman HP3 y

la tercera un robot paralelo tipo delta. A continuación se describe 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 visión en la que se realizaron las pruebas iniciales de vali-

dación está conformada por un robot PUMA 761 y equipo de visión convencional (fig.

4.1). El sistema de visión está conformado por una computadora de control Pentium IV

corriendo un sistema operativo Linux, que es la encargada deprocesar toda la informa-

ción obtenida a través de las cámaras usando un frame grabber PCI Data Translation y de

enviar las acciones necesarias al manipulador por medio de una tarjeta controladora Ga-

lil modelo DMC-1860. Esta plataforma consta además de dos cámaras Sony SSCM383

utilizadas como cámaras de control y una cámara uEye usadapara la selección del punto

objetivo (fig.4.2). Todos los algoritmos fueron programados en lenguaje C++ bajo siste-

ma operativo Linux distribución Fedora.

4.1.2 Plataforma 2 basada en un robot Motoman HP3

Con la finalidad de validar experimentalmente los resultados obtenidos en el presente

trabajo de tesis se implementó una nueva plataforma de control basado en visión. Dicha

plataforma está conformada por un robot Motoman HP3 de6 grados de libertad, un par

de cámaras uEye con una resolución de1280×1024 pı́xeles, una unidad de dos grados de

libertad bajo control computacional, donde se encuentra colocado el láser utilizado para

la selección del punto objetivo y una computadora con un procesador CoreDuo corriendo

el sistema operativo Windows XP. Los algoritmos fueron programados en lenguaje c,

utilizando el compilador de Visual Studio 2008 y se utilizaron las librerı́as gráficas de

OpenCV. En las figuras4.3y 4.4se muestra la plataforma descrita anteriormente.
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Figura 4.2: Arquitectura del hardware de la plataforma de control basado en visión para el

robot PUMA 761.

 

 

(3) (3) 

(1) 

(2) 

Figura 4.3: Plataforma de pruebas experimentales utilizada para validar los resultados obte-

nidos. (1) Robot Motoman HP3, (2) Unidad pan-tilt donde est´a montado el láser, (3) Cámaras

uEye montadas en tripies.
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(a)

 

(b)

Figura 4.4: Detalle de los componentes de la plataforma de visión. (a) Robot Motoman HP3.

(b) Unidad pan-tilt.

Con relación a la plataforma utilizada inicialmente basada en el robot PUMA 761, la

nueva plataforma presenta una serie de ventajas que se describen a continuación:

◦ La nueva plataforma utiliza un robot manipulador de últimageneración, como lo es

el Motoman HP3, que permite obtener mayor precisión y velocidad en las tareas de

posicionamiento.

◦ Se añadió al manipulador un nuevo aditamento para colocarlas marcas visuales. Es-

te aditamento permite una mejor detección de los elementosvisuales en las imáge-

nes que el utilizado en la primera plataforma. Dicho aditamento permitió además

caracterizar de una manera más precisa la ubicación tridimensional de las marcas

visuales colocadas en el efector final del manipulador.

◦ Para esta plataforma de visión se utilizaron cámaras de mayor resolución y se opti-

mizó el algoritmo de detección de centroides de las marcasvisuales en la imagen,

esto para reducir el error en la detección de las marcas visuales.

4.1.3 Plataforma 3 basada en un robot paralelo tipo delta

En este caso se implementó un sistema de control basado en visión en un robot paralelo

tipo delta de 3 grados de libertad. El sistema se compone de dos cámaras CCD montadas

en tripiés, un robot delta parallix LFK-2040, y un controlador basado en una PC(4.5).

La PC ejecuta los algoritmos de control basado en visión, ası́ como los algoritmos de

control del robot. La morfologı́a original del robot paralelo se ha mantenido.́Unicamente

78



4.2 Resultados experimentales en la plataforma 1

 

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

se agregó al extremo del efector final una estructura cilı́ndrica que contiene una matriz de

leds de6 × 3. Para el control implementado en la PC se utiliza una tarjetacontroladora

de moviemiento PIC-SERVO SC. Las cámaras CCD utilizadas son de la marca uEye con

una resolución de640 × 480 y sensor CCD 1/3” modelo Ui-1640-C con unos lentes de

12 mm modelo 1639 VCS. El sistema operativo utilizado es Windows 7.

4.2 Resultados experimentales en la plataforma 1
En esta plataforma se realizó un análisis de sensibilidadtanto de la metodologı́a OF-CSM

como LCM-CSM utilizando información real tomada directamente del robot y del sistema

de visión de la plataforma, además de una comparación en el error de posicionamiento

final del robot en ambos métodos.

En la metodologı́a de manipulación en espacio de cámara existen tres principales fuen-

tes de error que afectan en el posicionamiento del robot, estas fuentes son: errores en la

estimación del modelo de cámara, errores en el modelo cinemático del robot, y errores

debidos a la resolución finita de las cámaras [Chen, 2007]. Para el análisis de sensibilidad

presentado en los siguientes párrafos se tomó en cuenta únicamente el error en la esti-

mación del modelo de cámara, ya que la principal aportaci´on de este trabajo de tesis es

precisamente la sustitución del modelo de cámara originalmente utilizado en CSM. Para

el caso de los errores en el modelo cinemático se ha demostrado que a través de la infor-
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mación visual es posible compensar dichos errores tal comose presenta en [Chen, 2007].

Además de los errores mencionados anteriormente, existe un error debido a la selección

del punto objetivo en pantalla por parte del operador, pero para este análisis se asume que

es cero.

Para el análisis de sensibilidad, se planteó realizar un estudio de los factores principa-

les que influyen en la estimación del modelo de cámara que sepropuso en este trabajo,

tales como errores en la detección de la información visual y el número de datos utili-

zados para la estimación del modelo. También se analizaron otros factores para realizar

una comparación del modelo de cámara tradicionalmente utilizado en CSM con el mode-

lo propuesto en este trabajo de tesis, tales como la utilización de sensores que proyectan

pı́xeles cuadrados y rectangulares.

4.2.1 Errores en el modelo de ćamara

Con la finalidad de analizar los efectos de los errores en las detecciones de las imágenes

se propuso realizar un análisis de sensibilidad del sistema. Este análisis consistió en ob-

tener una serie de datos de la plataforma de visión y utilizarlos para calcular el modelo

de cámara tanto para el modelo Ortográfico +Flattening(OF-CSM) como para el mo-

delo lineal propuesto en este trabajo (LCM-CSM). Esto con lafinalidad de realizar una

comparativa de los resultados obtenidos por ambos modelos.Para este caso se utilizaron

100 datos para calcular ambos modelos de cámara. Cada dato contiene las coordenadas

(X,Y,Z) de una marca visual colocada en el efector final del robot y sus coordenadas (x,y)

proyectadas sobre la imagen en pı́xeles. Este análisis constó de dos etapas principales:

La primera consistió en obtener el modelo de cámara empleandon − 1 datos, y a partir

del modelo calculado estimar el punton, denominado punto objetivo. Este proceso se

realizó de manera iterativa para cada uno de los100 datos.

En la segunda etapa se realizó una simulación de Montecarlo empleando el mismo

proceso que la primera etapa pero agregando error aleatorioa los datos de la imagen

con una media de cero y una desviación estándar de1 pixel, esto con la finalidad de ver

la sensibilidad a los errores presentes en los datos. Ambas etapas se realizaron para el

Modelo LCM-CSM y para el Modelo OF-CSM, los resultados obtenidos se muestran en

el cuadro4.1

De acuerdo a los resultados presentados en la tabla4.1se puede concluir que el modelo

LCM-CSM realiza una mejor reconstrucción de la informaci´on visual en esta plataforma,
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Error de estimación obtenido

Datos σe = 0 σe = 1

Modelo LCM-CSM OF-CSM LCM-CSM OF-CSM

Error(pix) 0.1416 1.237 0.5778 1.5089

Desviación 0.0817 1.4014 0.29 1.6713

Cuadro 4.1: Errores en el modelo de cámara

ya que el error de estimación del modelo es menor. En cuanto ala sensibilidad a los erro-

res en los datos, los dos modelos presentan prácticamente los mismos resultados. Cabe

mencionar que las cámaras utilizadas en la plataforma 1, con la que se realizó el análisis

anterior, contienen sensores que proyectan pı́xeles rectangulares con una relación de as-

pecto de 0.8. A continuación se presenta un análisis del efecto de los pı́xeles rectangulares

en ambos modelos.

4.2.2 Pı́xeles cuadrados vs rectangulares

Estas pruebas fueron realizadas en dos etapas, la primera fue utilizando una cámara sony

modelo SSCM383 y la segunda etapa usando unas cámara uEye dela marca IDS modelo

UI-2210-M, ambas con una resolución de640×480 pı́xeles. Esto con la finalidad de medir

los errores del modelo cuando los pı́xeles son cuadrados y cuando son rectangulares. Las

cámaras Sony generan pı́xeles rectangulares con una relación de aspecto de0.8, y las

cámaras uEye proyectan pı́xeles cuadrados.

Descripción de las pruebas

Para cada conjunto de datos se calcularon ambos modelo de cámara usandon − 1

muestras, posteriormente se calculó la estimación del punton a partir de cada modelo. El

error se definió como la distancia entre el punto medido y el punto estimado, para el caso

de pı́xeles cuadrados y posteriormente en pı́xeles rectangulares. Tal como se describe a

continuación:

Prueba 1.Se calcularon ambos modelos usando100 conjuntos de9 muestras en cada

caso con pı́xeles rectangulares, a manera de simular el número máximo de marcas que

puede visualizar la cámara a partir del aditamento colocado en el efector final del robot.

Ambos modelos fueron calculados usando muestras locales, ymuestras distribuidas en

toda la imagen. Los valores promedio del error calculadoǫ y la desviación estándarσ

obtenidos en cada experimento se muestran en el cuadro4.2.
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Locales No Locales

OF-CSM
ǫ = 0.89 ǫ = 27.87

σ = 0.51 σ = 26.28

LCM-CSM
ǫ = 7.70 ǫ = 0.88

σ = 11.99 σ = 0.48

Cuadro 4.2: Muestras locales versus no locales en pı́xeles rectangulares

Locales No Locales

OF-CSM
ǫ = 0.37 ǫ = 1.70

σ = 0.21 σ = 1.17

LCM-CSM
ǫ = 0.58 ǫ = 0.44

σ = 0.43 σ = 0.28

Cuadro 4.3: Muestras locales versus no locales en pı́xeles cuadrados

Prueba 2.En esta prueba se realizó exactamente la misma metodologı́a que la prueba

anterior pero empleando datos obtenidos de las cámaras queproyectan pı́xeles cuadrados.

Los resultados obtenidos se muestran en el cuadro4.3, los peores casos en cada modelo

se muestran resaltados.

De acuerdo a los datos presentes en los cuadros4.2 y 4.3 se puede observar que el

modelo OF-CSM presenta una mejor estimación de los puntos cuando los datos están

concentrados en un área local; el peor caso se presenta cuando se utilizan pı́xeles rectan-

gulares y se emplean muestras no locales. Este error es mayordebido a que el efecto de

perspectiva en las muestras no locales es más representativo, aunado a que dicho modelo

no tiene en cuenta el efecto de los pı́xeles rectangulares.

Para el caso del modelo LCM-CSM, se obtiene una buena estimación en muestras no

locales, mientras que para muestras que abarcan un área pequeña de la imagen, se tiene

un error mayor. Este error es debido a que los datos locales noproporcionan suficiente

información para modelar el efecto de perspectiva. En la siguiente sección se presenta una

técnica utilizada para reducir la magnitud de dicho error.
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4.2 Resultados experimentales en la plataforma 1

Locales

LCM-CSM
ǫ = 0.65

σ = 0.28

Cuadro 4.4: Error promedio y desviación estándar utilizando muestras locales normalizadas

4.2.3 Normalización de las muestras

A partir de los datos obtenidos en las pruebas anteriores se concluye que el peor caso para

el modelo lineal es cuando se utiliza información local. Este error puede ser reducido si

se realiza una normalización de las muestras locales [Hartley and Zisserman, 2004]. Esta

normalización de los datos se puede obtener a partir de la expresión4.1.

X̃i = UXi (4.1)

DondeX̃i representa el vector de coordenadas 3D normalizadas del punto Xi y U

representa la matriz de transformación que traslada el origen del sistema coordenado tri-

dimensional a un punto cercano a las muestras locales. En este caso la matriz de trans-

formación está definida por el modelo cinemático nominaldel robot. Con las muestras

normalizadas se calcula la matriz de cámaraP̃ acorde a la expresión2.16. Finalmente se

aplica una denormalización de la matriz de cámara aplicando la expresión4.2.

P = P̃U (4.2)

Aplicando la normalización descrita anteriormente a los datos, se repitió laprueba 1,

definida en la sección anterior, para reconstruir los datosmostrados en el cuadro4.2. Los

resultados obtenidos se muestran en el cuadro4.4.

De acuerdo a la tabla4.4se puede concluir que el proceso de normalización de los da-

tos reduce considerablemente el error de estimación del modelo de cámara lineal cuando

se emplea información concentrada en un área pequeña de la imagen.

Continuando con este análisis, a partir de muestras normalizadas se realizó una simu-

lación del error de estimación del modelo LCM-CSM en función de la distancia entre el

origen del sistema tridimensional y el centroide del área que abarcan las muestras locales.

Dicha distancia fue modificada a partir de la matriz de transformaciónU que define el

modelo cinemático del robot. El error promedio calculado en función de la distancia del

origen con respecto al centroide de las muestras se grafica enla figura4.6.

83



4. RESULTADOS EXPERIMENTALES

 

Figura 4.6: Comportamiento del error en función de la distancia entre el origen del sistema

coordenado 3D y y el centroide del área que abarcan los datosusados para estimar el modelo

lineal empleando muestras locales.

En la figura4.6 se puede apreciar claramente que conforme las muestras locales son

alejadas del origen el error de estimación del modelo de cámara crece.

4.2.4 Errores debidos al número de muestras

Para medir el efecto del número de muestras utilizadas parala estimación del modelo de

cámara, se realizó un análisis de sensibilidad de los algoritmos de posicionamiento del

robot empleando el modelo LCM-CSM, esto con la finalidad de ver cuál es el resultado

de utilizar mayor o menor cantidad de muestras del robot durante la maniobra de posicio-

namiento.

Esta prueba consistió en tres etapas principales: La primera fue la obtención de las

muestras del manipulador. La segunda consistió en el cálculo de la configuración angu-

lar del robot para posicionarlo sobre un punto definido de manera arbitraria y la tercera

está relacionada con la medición del error. Los resultados fueron obtenidos a partir de

muestras experimentales tomadas de la plataforma de control basado en visión. A conti-

nuación se describen dichas etapas:
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1. Toma de muestras.Se realizaron160 desplazamientos del robot, los cuales cubrie-

ron aproximadamente el80% del área de imagen. En cada movimiento se almace-

naron los siguientes datos:

• La posición tridimensional de una marca visual colocada enel efector final

del robot, obtenida a partir del modelo cinemático.

• Las coordenadas en pı́xeles de la marca visual correspondiente detectada en

ambas cámaras del sistema de visión.

2. Cálculo de las juntas del robot.En esta etapa se realizó el proceso definido en la

expresión2.29para determinar la configuración angular del robot que es requerida

para posicionarse sobre un punto objetivo definido en espacio de cámara.

3. Medición del error. El errorδ se define como la distancia Euclidiana entre el pun-

to objetivo definido(Xd,Yd,Zd) y el punto estimado a través de la información

visual (Xe,Ye,Ze). Dicho error se puede obtener mediante mediante la siguiente

expresión:

δ =

√

(Xd −Xe)
2 + (Yd −Ye)

2 + (Zd − Ze)
2

Posteriormente se realizó un proceso iterativo, en cada iteración se redujo en1 el

número de muestras utilizadas para calcular el modelo de cada una de las cámaras, y

posteriormente se calcularon los valores de las juntas del robot pasa posicionarse sobre

un punto objetivo definido de manera arbitraria. Los resultados aparecen graficados en la

figura4.7.

De acuerdo a la figura4.7se puede concluir que el error de posicionamiento se reduce

conforme el número de muestras utilizadas aumenta, esto esdebido a que al utilizar un

mayor número de muestras los errores aleatorios presentenen las mediciones se compen-

san. Si se incrementa el número de muestras el error tiende acero.

4.2.5 Cálculo de matrices de proyeccíon de ćamara (mı́nimos cuadra-

dos vs DVS)

En la sección2.2se abordaron dos metodologı́as que son utilizadas para el c´alculo de las

matrices de proyección de cámara definida en la ecuación2.7. En los siguientes párrafos

se presenta una comparativa entre dichas metodologı́as.
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Figura 4.7: Error de posicionamiento del robot vs número de muestras.

Para realizar una comparación entre los dos métodos, se realizó un análisis empleando

200 datos experimentales obtenidos de la plataforma 1 de visión, dichos datos se utiliza-

ron para realizar el cálculo del modelo de cámara empleando las metodologı́as como se

describe a continuación.

Tal como se mencionó anteriormente, la primer metodologı́a para el cálculo de las

matrices de proyección de cámara es denominada mı́nimos cuadrados, la cual permite ob-

tener la matriz de cámara mediante la solución de un sistema de ecuaciones lineales. La

segunda metodologı́a, tal como se describió en la sección2.2, es basada en una descom-

posición en valores singulares (DVS).

Se realizó una simulación de Montecarlo para cada una de las metodologı́as. En cada

iteración se inyectó ruido a los datos con una distribuci´on normal, una media de cero y

una desviación estándar variable de0.5 a 2 pı́xeles. En la figura4.8 se grafica el error

promedio obtenido para cada uno de los métodos para100 iteraciones en cada caso.

Tal como se puede apreciar en la figura4.8, el método basado en DVS presenta menos

sensibilidad a errores en las mediciones. Cuando el ruido esmenor (del orden de0.5 pi-

xeles), ambos métodos prácticamente presentan los mismos resultados, pero la diferencia

resulta significativa conforme los valores incrementan. Esta mayor sensibilidad al ruido

del método de mı́nimos cuadrados se atribuye a que al momento de calcular la pseudo

inversa (ec.2.17), si la cantidad de datos es elevada, se obtiene una matriz con valores
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Figura 4.8: Valores promedio de error de estimación del modelo de cámara. Método 1: Mı́ni-

mos cuadrados. Método 2: Descomposición en valores singulares.

muy pequeños. Esto puede provocar pérdida de información al momento de reconstruir el

modelo.

4.2.6 Costo computacional de los modelos

Una de las ventajas de utilizar un modelo lineal en la metodologı́a CSM, es que reduce el

tiempo requerido para el cálculo de los parámetros de visión. A continuación se presenta

un análisis del tiempo requerido para la obtención del modelo de cámara empleando tres

estrategias de cálculo.

En el cuadro4.5se muestra una comparativa de los tiempos requeridos para calcular el

modelo de cámara utilizando las dos estrategias presentadas en este trabajo y comparando

los resultados obtenidos con la estrategia no lineal reportada en [Garcı́a, 2007]. Para cada

modelo se utilizaron las cuatro configuraciones de datos descritas en la sección3.2. La

metodologı́a del modelo no lineal se describe brevemente a continuación:

Esta metodologı́a emplea el modelo de cámara de orificio, para sustituir el modelo

ortográfico y el proceso de flattening utilizados en la metodologı́a CSM original. Los

parámetros contenidos en el modelo de cámara de orificio son calculados mediante un
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Tiempo (segundos)

No. de Muestras Mı́nimos 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 modelo de cámara usando

tres diferentes metodologı́as

proceso iterativo de estimación no lineal. El proceso de estimación no lineal se realiza a

través de un proceso denominado corrección diferencial de mı́nimos cuadrados, que cal-

cula un factor de corrección de los parámetros del modelo de cámara en cada iteración del

algoritmo, el proceso finaliza cuando se logra la convergencia en los valores estimados.

Las condiciones iniciales para el cálculo de este proceso no lineal son obtenidas mediante

la solución de un sistema de ecuaciones lineales.

Tal como se puede observar en el cuadro4.5, el método de mı́nimos cuadrados re-

quiere menor tiempo de cálculo en el modelo de cámara. Comoes de esperarse, el tiempo

es más representativo conforme el número de datos utilizados para calcular el modelo se

incrementa.

4.2.7 Error de posicionamiento del Robot

Finalmente para realizar una comparativa entre el modelo OF-CSM y LCM-CSM, se rea-

lizaron una serie de maniobras de posicionamiento del robot, empleando ambos modelos.

En cada maniobra se hizo llegar el robot a un punto objetivo predefinido y se midió la dis-

tancia entre el efector final del robot y el punto previamenteseleccionado. Los resultados

obtenidos para un total de 100 maniobras de posicionamientose muestran en las figuras

4.9y 4.10. Para el caso del modelo OF-CSM el error promedio obtenido fue de 0.97 mm

con una desviación estándar de 0.43 mm. El modelo LCM-CSM obtuvo una error pro-

medio de 0.88 mm con una desviación estándar de 0.38 mm. Lo cual demuestra que con

ambos modelos se obtienen prácticamente los mismos resultados en el posicionamiento

del robot.
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Figura 4.9: Error de posicionamiento del robot para 100 maniobras utilizando el método

OF-CSM
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Figura 4.10: Error de posicionamiento del robot para 100 maniobras utilizando el método

LCM-CSM

89



4. RESULTADOS EXPERIMENTALES

4.3 Resultados exprimentales en la plataforma 2
Para esta plataforma se desarrolló una interfaz gráfica que permite la selección de puntos

objetivo de una manera intuitiva. Para la selección de los puntos objetivos se utilizó una

técnica denominadaPoint and Click, que consiste en que el operador selecciona de ma-

nera gráfica con el ratón de la computadora el punto objetivo donde se requiere que se

posicione el manipulador. También se implementó un algoritmo de detección automática

de objetos para facilitar la selección de objetivos en la imagen, tal como se describe a

continuación.

4.3.1 Interfaz gr áfica intuitiva para la manipulaci ón de objetos

Con la finalidad de facilitar la selección de puntos objetivo para el sistema de control

basado en visión se diseñó una interfaz gráfica de usuario (GUI por sus siglas en inglés).

Dicha interfaz facilita al operador de la maniobra definir con facilidad el punto donde

se desea que se posicione el robot. Esto se realiza simplemente dando un click con el

ratón en el punto designado y posteriormente mediante un botón situado en la GUI se

indica el inicio de la maniobra de posicionamiento. En la figura4.11se muestra la interfaz

gráfica para la selección manual de puntos objetivo en espacio de cámara. La parte de

selección gráfica de la GUI consta de dos ventanas, la ventana de mayor tamaño es la que

permite visualizar toda la superficie de trabajo del robot y permite además la selección del

objetivo por parte del operador mediante un click del ratón; y otra ventana más pequeña

que permite realizar una ampliación del área de donde se está desplazando el puntero

del ratón. Esta ampliación ozoom, permite al operador posicionarse de una manera más

precisa en el centro del objeto que se desea manipular. Esta manera de seleccionar el punto

es muy sencilla pero implica un error que está relacionado directamente con la habilidad

del operador para seleccionar el punto correctamente, tal como se describirá más adelante.

La GUI se divide en tres partes principales: La parte de caracterización de la superficie

de trabajo, la selección del punto objetivo y el control de la maniobra del manipulador.

Tal como se mencionó anteriormente, una de las problemáticas más comunes que se

presentan a la hora de la selección de puntos objetivo en espacio de cámara, al utilizar la

técnicapoint and click, es que depende en gran medida de la habilidad del operador para

seleccionar el punto de manera precisa. Existen algunas soluciones que se han propuesto

para reducir el error en la selección del punto objetivo [Chen, 2007]. Una de ellas con-

siste en realizar una ampliación del área de imagen cercana al punto objetivo (fig.4.12).
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Figura 4.11: Interfaz Gráfica Intuitiva para la selección manual de puntos objetivo

Otra solución que se ha propuesto es la selección múltiple de puntos sobre una lı́nea y

posteriormente realizar un ajuste de una recta sobre dichospuntos (fig.4.13), esto con

la finalidad de promediar los errores presentes en cada puntoy ası́ reducir el error de

apreciación por parte del operador.

Para el presente trabajo de tesis se propuso definir una tareadel manipulador con

el fin de validar los algoritmos de control basado en visión implementados. Dicha tarea

consistió en la manipulación de un objeto delgado que pueda mostrar la precisión de los

algoritmos implementados. Para este caso se optó por utilizar una arandela de 1 mm de

 

Figura 4.12: Ampliación del área de imagen para la selección del puntoobjetivo.
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 Figura 4.13: Selección múltiple de puntos objetivo. a) Selección múltiple. b) Ajuste de ĺıneas

espesor. Tal como se muestra en la figura4.14.

Luego de seleccionar la tarea de posicionamiento se propusoutilizar un algoritmo de

detección automática de objetos, para realizar la selección de puntos objetivo de manera

autónoma, y ası́ reducir los errores al momento de la selección manual. Dicho algoritmo

se describe a continuación.

 

Figura 4.14: Arandela de 1 mm de espesor, utilizada para la tarea de posicionamiento del

robot.

4.3.2 Deteccíon automática de arandelas por medio de visíon compu-

tacional

Tal como se mencionó anteriormente, la maniobra para validar los algoritmos de control

basado en visión consiste en que el robot manipulador puedatomar de manera automática

una serie de arandelas colocadas sobre una superficie con inclinación arbitraria. Para rea-

lizar la tarea antes mencionada se implementó un algoritmopara la detección automática
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Figura 4.15: Partes principales que definen el algoritmo de detección deobjetos basado en

rastreo de contornos.

de manchas u objetos presentes en la imagen, el cual está basado en técnicas de rastreo de

contorno, tal como se describe a continuación.

4.3.3 Descripción general del algoritmo de deteccíon de objetos

El algoritmo implementado se denomina etiquetado de objetos utilizando una técnica de

rastreo de contorno [Chang et al., 2004]. Consiste básicamente en realizar un escaneo de

los pı́xeles sobre una imagen binarizada buscando pı́xelesque correspondan al contorno

de un objeto. Este escaneo se realiza de arriba hacia abajo y de izquierda a derecha en toda

la imagen. De manera general, este algoritmo se puede resumir en 4 puntos principales,

tal como aparecen en la figura4.15.

1. Cuando se encuentra un punto que corresponde a un contornoexterno por primera

vez (Punto A de la figura4.15-A), se realiza un trazado del contorno del objeto

hasta retornar nuevamente al punto A. Posteriormente se le asigna una etiqueta al

punto A y a todos los demás puntos que correspondan a ese contorno.

2. Cuando es encontrado un punto A′ que corresponde a una etiqueta ya asignada (Fig

4.15-B), se realiza un escaneo sobre la misma lı́nea para encontrar los puntos que

corresponden al mismo objeto y se les asigna la etiqueta A′.

3. Cuando se encuentra un punto de contorno interno la primera vez (Fig.4.15-C), se

asigna al punto B la misma etiqueta tiene el contorno externodel mismo objeto.

Posteriormente se realiza un trazado del contorno interno que contiene el punto B

y se le asigna la misma etiqueta del punto B a todos los demás puntos que forman

dicho contorno.
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Figura 4.16: Búsqueda del contorno de un objeto en la imagen

4. Cuando en el escaneo se encuentra un punto de contorno interno ya etiquetado B′

(Fig. 4.15-D), se sigue la lı́nea de escaneo para localizar los puntos subsecuentes

que corresponden al mismo objeto, y se les asigna la misma etiqueta que al punto

B′.

4.3.4 Trazado del controrno

La finalidad del trazado del contorno es localizar un contorno interno o externo sobre un

punto dado S. El primer paso para encontrar un contorno es determinar si el punto en

cuestión es un punto aislado, en tal caso se finaliza la búsqueda del contorno. En caso

contrario se asigna al punto que sigue al punto S con la etiqueta T, tal como se muestra

en la figura4.16, posteriormente se continua con la búsqueda del contorno hasta que se

cumplan las dos condiciones siguientes: (a) el final del contorno es el punto S y (b) el

punto que sigue en el contorno es el punto T. Tal como aparece en la figura4.16, cuando

el punto S es el punto de inicio del contorno y T es el punto que le sigue, el contorno

trazado es ”STUTSVWVS”.

4.3.5 Dirección de búsqueda del contorno

Para un punto P que corresponde a un contorno, el objetivo de la búsqueda es verificar

cuál de los 8 puntos cercanos al punto P corresponden al contorno formado por P. Para

esto se le asigna un ı́ndice a cada uno de los 8 puntos colindantes, tal como aparece en la

figura4.17-A. La búsqueda se realiza en sentido horario desde un puntoinicial, el cual es

determinado de la siguiente manera.

Si el punto P en cuestión es el punto inicial de un contorno externo, la posición inicial

se fija como 7, es decir, la esquina superior derecha. Si el punto corresponde a un contorno
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Figura 4.17: Índices asignados a los valores colindantes de un punto que compone un con-

torno.

interno, el punto inicial es fijado en 3, es decir, la esquina inferior izquierda, dado que el

punto debajo de P es un pixel blanco y el punto 3 corresponde alinicio de la trayectoria

en sentido horario. Por otro lado, si el punto previo del contorno existe, y se ubica en la

posición 3, entonces el punto inicial se fija en la posición5, debido a que la posición 4

ya debió haber sido analizada anteriormente por el algoritmo (Fig.4.17-B). En general

cuando el punto P no representa el punto inicial de un contorno, su posición inicial de

búsqueda se define comod + 2, donded es la posición de punto previo en el contorno.

Una vez que el punto inicial se ha determinado, se realiza unabúsqueda en dirección de

las manecillas del reloj para localizar el siguiente pixel negro, si no existe este pixel dentro

del cı́rculo de búsqueda, el punto P se identifica como un punto aislado. Finalmente, los

puntos asignados a la misma etiqueta corresponden a un objeto detectado en la imagen. El

algoritmo descrito anteriormente, fue implementado en la plataforma de control basado

en visión que se ha venido desarrollando en el trabajo de tesis, en la siguiente sección se

muestran los resultados obtenidos en la detección de las arandelas.

En la figura4.18se muestran los resultados de la aplicación del algoritmo de detección

de objetos, se puede observar en la figura, cinco arandelas colocadas sobre la superficie

de trabajo del manipulador. En la imagen de la derecha se pueden apreciar resaltados en

color rojo los objetos detectados por el algoritmo.

Para validar los alcances del algoritmo de detección de objetos, se realizó una prueba

utilizando elementos con distintas geometrı́as, los resultados obtenidos se muestran en

la figura 4.19. Tal como se puede apreciar en la figura, la detección de los objetos se

realiza de manera adecuada. Una de las caracterı́sticas de este algoritmo es que permite

clasificar los objetos de acuerdo a su tamaño, a través de lainformación del número de
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 Figura 4.18: Detección de arandelas de diferentes diámetros colocadas sobre la superficie de

trabajo del robot.

 

 
Figura 4.19: Detección de objetos con geometrı́as distintas.

pı́xeles etiquetados en cada figura. Esto permite restringir la detección de los objetos en

la imagen de acuerdo al tamaño del objeto que se desea manipular.

4.3.6 Resultados

Para validar los resultados obtenidos, se realizó la implementación de los algoritmos del

método LCM-CSM en la plataforma 2. Posteriormente se propuso una tarea preliminar

de posicionamiento donde se pudieran validar dichos algoritmos. La tarea propuesta, tal

como ya se mencionó antes, consistió en manipular una arandela de 1 mm de espesor

que aparece indicada en la figura4.14. Por medio de la interfaz de usuario desarrollada,

el operador selecciona con un click sobre el centro de la arandela e indica en la interfaz

mediante un botón, el inicio de la maniobra. Para esta tarea, se utilizaron 34 muestras

iniciales esparcidas en toda el área de imagen, durante la maniobra de posicionamiento se

tomaron muestras cercanas al punto objetivo a una distanciade 100, 50, 20 y 10 mm para

actualizar las matrices de cámara y la información de la caracterización de la superficie

de trabajo.
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Figura 4.20: Resultado de 10 maniobras para tomar una arandela colocada de manera arbi-

traria.

En la figura4.21se muestran 4 imágenes de una tarea de posicionamiento del robot.

Como se mencionó anteriormente, el robot se detiene para actualizar la información visual

en cuatro ocasiones conforme se va acercando al punto objetivo. El tiempo que tardó el

robot en tomar la arandela y colocarla en un contenedor después de recibir la orden de

inicio de maniobra fue de 20 segundos aproximadamente.

Para validar esta plataforma se corrieron una serie de experimentos que consistieron

en tomar una arandela colocada sobre una superficie con inclinación arbitraria. De dichos

experimentos se documentaron un total de 10 casos, de los cuales 9 fueron exitosos y 1

fallido, tal como se muestra en la figura4.20.

De acuerdo a las pruebas realizadas se pudo verificar que el error de posicionamiento

en la plataforma 2 de control basado en visión es menor a 1 mm que corresponde con el

espesor del objeto que se está manipulando. Sin embargo, como es común en esta me-

todologı́a, el error de posicionamiento del robot depende en gran medida de la habilidad

del operador para seleccionar el centro del objeto. Dicho error es eliminado al utilizar el

algoritmo de detección automática de objetos.

4.4 Resultados experimentales en la plataforma 3
Con la finalidad de validar la versatilidad de la metodologı́a LCM-CSM se implementó uti-

lizando la plataforma 3 antes descrita, basada en un robot paralelo tipo delta de 3 grados

de libertad. En este caso se programó una tarea punto a punto, donde se definió un punto

objetivo que el robot debı́a alcanzar. Dicha tarea se repitió para un total de 50 experimen-

tos. Los resultados obtenidos se muestran en la figura4.22. Los experimentos arrojaron
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Figura 4.21: Ejemplo de la maniobra de posicionamiento del robot para tomar una arandela

de 1mm de espesor, usando la plataforma de control basado en visión.

un error promedio de 1.7 mm con una desviación estándar de 0.6 mm, lo cual es aceptable

considerando que se trata de un prototipo didáctico.

 

                         Eje X                      Eje Y                     Eje Z                Métrica 

Figura 4.22: Error de posicionamiento del robot para 50 maniobras
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En este capı́tulo se describieron las diferentes plataformas utilizadas para validar el

presente trabajo de tesis. Se demostró que la metodologı́apropuesta en este trabajo es

viable de ser utilizada para el control de robot manipuladores obteniendo errores de posi-

cionamiento del robot que van del orden de los 2 mm, hasta menos de 1 mm, dependiendo

de las caracterı́sticas de la plataforma utilizada. En el siguiente capı́tulo se describen las

conclusiones finales del trabajo y el trabajo que queda pendiente para un futuro.
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Conclusiones y trabajo futuro

Las conclusiones obtenidas a partir del trabajo de tesis desarrollado se pueden resumir

de la siguiente manera:

En este trabajo de tesis se propuso una modificación a la metodologı́a CSM original,

la cual consistió en reemplazar el conjunto de parámetrosde visión obtenidos a partir de

un modelo ortográfico de cámara, por un conjunto de parámetros lineales establecidos a

partir del modelo de cámara de orificio.

Uno de los requerimientos básicos para lograr la convergencia a partir del modelo

ortográfico, consiste en que la distancia entre el punto focal de la cámara y el origen

del sistema coordenado unido a la base del robot, debe ser lo suficientemente grande para

despreciar el efecto de perspectiva. Posteriormente se utiliza el proceso deflatteningcomo

medida de optimización del algoritmo. Sin embargo, este proceso requiere una estimación

inicial aproximada del parámetroZr que debe ser medido manualmente.

La modificación propuesta en este trabajo presenta diversas ventajas. La primera ven-

taja consiste en que los parámetros de visión son obtenidos a partir de un modelo lineal, lo

que permite obtener un mı́nimo global en la solución. Al mismo tiempo, la linealidad del

modelo hace que sea más sencillo de implementar. La segundaventaja deriva del hecho

de que el método propuesto es basado en el modelo de cámara de orificio, el cual modela

directamente el efecto de perspectiva. Lo anterior permiteel cálculo de los parámetros de

visión en un solo proceso, a diferencia del método original que requiere de dos procesos.

Estas dos ventajas mencionadas permiten que el algoritmo LCM-CSM tenga un menor

costo computacional.

Se pudo demostrar que existe una relación directa entre losparámetros de los mode-

los OF-CSM, y LCM-CSM. Sin embargo, la propuesta de este trabajo permite modelar

algunos parámetros adicionales tales como distorsión y pı́xeles rectangulares.

En el análisis de sensibilidad del modelo de cámara lineal, se pudo determinar que el

peor caso se presenta al utilizar muestras concentradas en un área muy pequeña del plano
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de imagen, esto debido principalmente a que no se tiene suficiente información respecto

al efecto de perspectiva, sin embargo, el error de estimaci´on se reduce considerablemente

al realizar un proceso de normalización de las muestras. También se pudo concluir que al

utilizar mayor cantidad de información visual, el error enel cálculo del modelo de cámara

se reduce, esto debido principalmente a que se compensan loserrores aleatorios presentes

en las mediciones. Otro de los resultados obtenidos a través de este análisis es que la

resolución de las imágenes utilizadas también repercute en el error de posicionamiento

final del robot.

Tanto el método OF-LCM como LCM-CSM fueron implementados utilizando un ro-

bot industrial de 6 grados de libertad. De acuerdo a los resultados experimentales obte-

nidos, se puede concluir que ambas metodologı́as no son estadı́sticamente diferenciables

con respecto al error de posicionamiento.

La metodologı́a propuesta en este trabajo pudo ser implementada con éxito usando

diferentes plataformas, utilizando diferentes dispositivos de imagen y empleando robots

manipuladores con diferentes configuraciones. Cabe mencionar que el trabajo reportado

en este trabajo de tesis ha servido como base para posteriores implementaciones que han

sido objeto de estudio.

Se pudo implementar con éxito una técnica de detección automática de objetos para

la selección de puntos objetivo, conformando una plataforma de control basado en visión

semi-automática, y logrando un error de posicionamiento menor a 1 mm. A través de la

implementación, se pudo demostrar que al utilizar un algoritmo de detección de objetos

es posible reducir los errores de selección de puntos objetivo y ası́ mejorar la precisión de

posicionamiento del manipulador.

Se puede concluir que el algoritmo utilizado para la detección de objetos, en general,

presenta buenos resultados, en algunos casos se presentan falsos positivos en la detección

de objetos, sin embargo estos falsos positivos se pudieron eliminar restringiendo el área

de búsqueda únicamente al contorno que forma la superficiede trabajo donde se colocan

los objetos. Esto se realiza de manera automática al momento de caracterizar la superficie

de trabajo a partir de la información visual, utilizando los algoritmos de la metodologı́a

de control basado en visión que se ha venido desarrollando en este trabajo de tesis.

Actividades realizadas

De acuerdo a los objetivos cubiertos durante el trabajo de investigación desarrollado se

pueden mencionar las siguientes actividades realizadas:
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1. Se pudo establecer un método que no presenta problemas deconvergencia para

obtener los parámetros de visión de CSM.

2. Modificación a la metodologı́a CSM original, que permiteobtener los parámetros

de visión en una sola iteración. Esto implica que el algoritmo sea más fácil de

implementar y computacionalmente más rápido.

3. Desarrollo e implementación de un análisis de sensibilidad del modelo propuesto

en este trabajo que permitió obtener un esquema adecuado para la implementación

experimental del método LCM-CSM.

4. Evaluación de la metodologı́a propuesta en simulacióny de manera experimental

en diversas plataformas de hardware:

(a) Robot PUMA. Se realizó la implementación del método LCM-CSM utilizan-

do como plataforma un robot PUMA 761, cuyo principal problema es que

presenta juego mecánico en las articulaciones, lo que lo hace poco preciso en

su posicionamiento. Se pudo demostrar que el método propuesto en este tra-

bajo puede compensar dicho juego mecánico a través de la retroalimentación

visual, obteniendo un error de posicionamiento del efectorfinal menor a 2

mm.

(b) Motoman HP3. Se realizó también la implementación en un robot de última

generación como lo es el HP3 de Motoman. En esta plataforma se pudieron

lograr errores de posicionamiento menores a 1 mm.

(c) Robot Paralelo tipo Delta. Se pudo validar experimentalmente la metodo-

logı́a LCM-CSM en una plataforma de visión utilizando un robot paralelo

tipo Delta, logrando un error de posicionamiento del orden de 2 mm, lo cual

resulta razonable tratándose de un prototipo académico.Lo anterior demuestra

la versatilidad de la metodologı́a propuesta.

5. Desarrollo de una interfaz gráfica intuitiva para la programación de maniobras del

robot en tareas de manipulación de objetos. Esta plataforma fue desarrollada en

lenguaje C++, bajo el entorno de programación de Visual Studio y sistema operativo

Windows XP.

6. Implementación de un algoritmo de detección de objetospara la selección automáti-

ca de puntos objetivo en espacio de cámara. Este algoritmo facilita la programación
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de la maniobra del robot manipulador y permite detectar múltiples objetos al mismo

tiempo y de manera automática. Esto permite definir diversas maniobras de posi-

cionamiento del robot con una sola captura. Como limitante,se requiere que los

objetos permanezcan fijos durante la maniobra de posicionamiento, lo cual es un

requerimiento también de la metodologı́a CSM.

Publicaciones

Los resultados reportados en este trabajo de tesis generaron las siguientes publicaciones:

1. Juan Manuel Rendón, Antonio Cárdenas,Marco Alonso Garćıa Romero, Emilio
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Trabajo a futuro

A partir de los resultados obtenidos durante el desarrollo de esta tesis se plantean los

siguientes objetivos a desarrollar como trabajo futuro:

• Desarrollo de un software robusto con interfaz intuitiva que pueda ser implementa-

do en cualquier plataforma de control basado en visión.

• Implementación de un sistema de control basado en visión de teleoperación asistida,

donde se permita la definición de tareas de posicionamientodel robot a través de

internet.

• Desarrollo de una interfaz gráfica para dispositivos móviles y tabletas electróni-

cas que permita la selección, ejecución de tareas y monitoreo de la maniobra del

manipulador.
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• Implementación de una arquitectura de control basado en visión de bajo costo y

código abierto que permita su implementación que cualquier plataforma de hard-

ware.

• Reducir el costo de implementación utilizando cámaras web de menor costo, ya que

la robustez del método permite lidiar con errores de distorsión.

• Implementación de la metodologı́a desarrollada en este trabajo de tesis empleando

sistemas embebidos basados en FPGA y DSP.

• Desarrollo de un software de control basado en visión intuitivo que pueda utilizarse

en cualquier sistema de cómputo independientemente de su arquitectura o sistema

operativo.

• Realizar una comparativa de algoritmos de optimización para el cálculo de los va-

lores articulares del manipulador y analizar otras estrategias como redes neuronales

o algoritmos genéticos para mejorar la precisión y la velocidad del algoritmo.

• Diseñar e implementar una estrategia para manipular objetos sobre superficies ar-

bitrarias.

• Ampliar el algoritmo de detección de objetos para manipular elementos con geo-

metrı́as arbitrarias.

• Diseñar un sistema de clasificación de objetos de acuerdo asu forma o tamaño por

medio de visión.
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ANEXO

A
Modelo Cinemático directo del

manipulador

A continuación se describe de manera general el modelo cinemático directo y se ob-

tienen las matrices de transformación que definen dicho modelo para el caso del robot

Motoman HP3, que corresponde a la plataforma 2.

El modelo cinemático del robot representa la relación queexiste entre los valores de

las variables asociadas a las articulaciones del robot y la posición y orientación de un

sistema de referencia unido al robot. Este sistema de referencia se define acorde a la tarea

que se pretende realizar. En un robot manipulador, es comúnque este sistema de referencia

se asocie al efector final del robot, esto permite estudiar larelación que existe entre las

variables articulares y la posición y orientación del efector final del robot con relación a la

base del mismo. Por lo tanto en el modelo cinemático directose involucra esencialmente

el estudio de la relación entre las variables articulares yel espacio de trabajo del robot,

que suele ser un espacio cartesiano.

El modelo cinemático directo viene dado por una función que permite expresar la

posición y orientación del sistema de referencia en el espacio cartesianop en términos de

las variables articularesθ:

p = ϕ(θ) (A.1)

dondeϕ es un conjunto de funciones no lineales.



MODELO CINEM ÁTICO

Para obtener el modelo cinemático es necesario definir un marco coordenado de re-

ferencia fijo asociado a cada articulación, posteriormente es posible obtener la matriz de

transformación asociada a cada eslabón. Una de las convenciones más utilizadas para la

selección de manera sistemática de los sistemas coordenados unidos a cada articulación

es la representación deDenavit-Hartenberg

De acuerdo a la convenciónDenavit-Hartenberg(DH), un robot articulado puede des-

cribirse mediante cuatro magnitudes asociadas a cada juntadel robot, una de las magni-

tudes corresponde a la variable de la articulación y las otras tres representan parámetros

fijos que dependen de cómo está constituido el manipuladortal como se describe a conti-

nuación.

En la convención DH las transformaciones homogéneas entre cada sistema coordena-

do puede ser representada mediante cuatro transformaciones básicas representadas me-

diante la siguiente expresión:

Ti = Rotz,θiTransz,diTransx,αi
Rotx,αi

(A.2)

dondeRotz,θi representa una matriz de rotación del ánguloθi alrededor del ejez y Transz,di
define la matriz de traslación de una distanciadi a lo largo del ejez. La ecuaciónA.2 se

puede representar en forma matricial como aparece en la expresiónA.3:

Ti =









cos θi − sin θi cosαi sin θi sinαi ai cos θi
sin θi cos θi cosαi − cos θi sinαi αi sin θi
0 sinαi cosαi di
0 0 0 1









(A.3)

donde la variable de una articulacióni de rotación es representada mediante el ánguloθi

y una prismática mediante el desplazamientodi. Los otros dos parámetros representan la

distanciaai entre el eje de la articulacióni − 1 y el eje de la articulacióni y el ángulo

αi entre estos dos ejes. Los cuatro elementos anteriores son denominados parámetros de

Denavit-Hartenberg.

A partir de las matrices asociadas a cada articulación, puede obtenerse la transforma-

ción compuestaTi que relaciona la localización del sistema coordenadoi con el sistema

origen, que es función de lasi variables de las articulaciones:θ1, θ2, . . . θn. De esta ma-

nera el modelo cinemático directo del manipulador queda definido mediante la siguiente

expresión:

H = ϕ(θ) = T1 · T2 . . . Ti (A.4)

La aplicación de la ecuaciónA.4 permite estimar la posición y orientación del efector

final del manipulador a partir de los valores de las variablesarticulares.
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Modelo Cinemático

Junta θi αi ai di

T1 0 −90 100 0

T2 90 180 370 0

T3 0 −90 85 0

T4 0 90 0 −380

T5 0 90 0 0

T6 −180 180 0 −90

Cuadro A.1: ParámetrosDenavit-Hartenbergpara el Robot Motoman HP3

En el cuadroA.1 se presentan los parámetros DH obtenidos para el robot Motoman,

modelo HP3 (figuraA.1).

El modelo cinemático del robot es obtenido mediante la expresión:

H = T1 · T2 · T3 · T4 · T5 · T6

donde la matrizTi representa la matriz de transformación asociada a la juntai del mani-

pulador.

Figura A.1: Robot manipulador motoman HP3
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Marcombo ISBN: 9788426713131.5

[Bonilla et al., 2010] Bonilla, I., Gonzalez-Galvan, E., Chavez-Olivares, C., Mendoza,

M., Loredo-Flores, A., Reyes, F., and Zhang, B. (2010). A vision-based, impedance

control strategy for industrial robot manipulators. InAutomation Science and Enginee-

ring (CASE), 2010 IEEE Conference on, pages 216–221.8

[Bonilla et al., 2012] Bonilla, I., Mendoza, M., Gonzalez-GalvÃ¡n, E. J., Chavez-
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[Gonzalez-Galvan et al., 1999] Gonzalez-Galvan, E. J., Skaar, S. B., and Seelinger, M. J.

(1999). Efficient camera-space manipulation.International Journal of Robotics Re-

search, 18(8):809–818.8, 10

[Guillemaut et al., 2005] Guillemaut, J.-Y., Aguado, A. S.,and Illingworth, J. (2005).

Using points at infinity for parameter decoupling in camera calibration. Transactions

on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 27(2):265–270.9

[Hajiloo et al., 2016] Hajiloo, A., Keshmiri, M., Xie, W. F.,and Wang, T. T. (2016). Ro-

bust online model predictive control for a constrained image-based visual servoing.

IEEE Transactions on Industrial Electronics, 63(4):2242–2250.7

[Hartley, 1994] Hartley, R. I. (1994). Self-calibration from multiple views with a rotating

camera. In Eklundh, J.-O., editor,ECCV, volume 800 ofLecture Notes in Computer

Science, pages 471–478. Springer.9

[Hartley and Sturm, 1997] Hartley, R. I. and Sturm, P. (1997). Triangulation.Computer

Vision and Image Understanding, 68(2):146–157.9

[Hartley and Zisserman, 2004] Hartley, R. I. and Zisserman,A. (2004). Multiple View

Geometry in Computer Vision. Cambridge University Press, ISBN: 0521540518, se-

cond edition.6, 8, 24, 25, 26, 36, 43, 83

[Hashimoto, 2003] Hashimoto, K. (2003). A review on vision-based control of robot

manipulators.Advanced Robotics, 17(10):969–991.7

[Herrera et al., 2016] Herrera, D., Kannala, C. J., and Heikkila, J. (2016). Forget the

checkerboard: Practical self-calibration using a planar scene. In2016 IEEE Winter

Conference on Applications of Computer Vision (WACV), pages 1–9.9

[Horn and Brooks, 1989] Horn, B. K. P. and Brooks, M. J., editors (1989). Shape from

shading. MIT Press, Cambridge, MA, USA.9

[Hutchinson et al., 1996] Hutchinson, S., Hager, G., and Corke, P. (1996). A tutorial on

visual servo control.IEEE Transactions on Robotics and Automation, 12(5):651–670.

6

[Hwang et al., 2015] Hwang, K. S., Chung, M. H., and Jiang, W. C. (2015). Image based

visual servoing using proportional controller with compensator. InSystems, Man, and

Cybernetics (SMC), 2015 IEEE International Conference on, pages 347–352.7

114



BIBLIOGRAF ÍA
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