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Resumen

En la actualidad, se ha hecho evidente la idea de contar con celdas de manufactura
inteligentes que utilicen robots industriales, los cuales cuentan con una serie de sensores
para garantizar la ubicacién, posicién y dimensién de las piezas de trabajo con referencia

al robot.

En la mayoria de los casos los sensores mas cominmente usados no facilitan la rea-
lizacidon de una tarea diferente, ya que un cambio de producto en la linea de produccién
requerira de una reubicacién de los sensores utilizados; evidentemente esto elevaria los
costos y reduciria la flexibilidad de la celda. Un punto critico para que los robots realicen
este tipo de tareas depende mucho de los algoritmos con los que se hayan programado a
los robots, una alternativa viable a este tipo de situaciones son los algoritmos basados en
vision. Los sistemas de visién en robots minimizan el tiempo requerido para cambiar una
linea de produccién con diferente producto en tiempo real. “Con los sistemas de visidn,
sélo tendria que ejecutarse un programa diferente al robot, sin tener que modificar las

instalaciones de la linea” [7].

La motivacién para la realizacién del presente trabajo de tesis, es la implementacién
de un sistema que no requiera de la ayuda, ni de la calibracién por parte del usuario para

su operacion, sino que sea totalmente auténomo y flexible tanto en el funcionamiento



como en la deteccidén de la pieza. De tal forma que el sistema de visidn sea capaz de de-
tectar superficies planas de piezas con geometria regular con diferentes alturas y realizar

tareas de manipulacion tales como carga o descarga de una estiba.

Para el desarrollo de este trabajo se utilizé un robot industrial de la marca MOTO-
MAN modelo HP3 de 6 grados de libertad con capacidad de cargar objetos de hasta 3
kg para ejecutar tareas de estiba de piezas, de tal forma que con este sistema el robot
identifique y estibe de manera automatica la pieza mediante sistemas de visién. Se busca
desarrollar este sistema con un enfoque innovador y flexible como una propuesta alterna-
tiva al proceso rigido tradicional de “ensefianza-aprendizaje” de programacién de robots
con la validacién y como plataforma de pruebas para un nuevo modelo de visiéon basado
en la Metodologia de Manipulacién en Espacio de Camara utilizando un Modelo Lineal

de Camara .
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Introduccion

Motivacion

El término Robot evoca imagenes de peliculas del género de la ciencia ficcion,
los cuales son capaces de realizar las mismas actividades cotidianas que realiza una
persona, pero con mayor destreza y precision. Es cierto que existe un gran avance
en el desarrollo del campo de la robdtica, es decir, existen robots que son usados
en accidentes nucleares, exploracion de volcanes y viajes espaciales, pero aun asi, no
son capaces de realizar completamente la cantidad de actividades realizadas por una
persona. Mas sin embargo los robots se han convertido en instrumentos para realizar

labores en situaciones peligrosas o en lugares inalcanzables para los humanos.

La robédtica tuvo su comienzo cuando George Devol realizé las primeras patentes
para los robots en 1954, y poco después en 1956 fundo la primera compania robotica
de manufactura “Unimation”. Después de dos décadas de esfuerzos para mejorar los
disenos de los robots, la robdtica ha experimentado una aplicaciéon muy extendida en
la industria la cual comienza a fines de la década de 1970. Hoy en dia, los robots en la
industria son bien conocidos por su alta velocidad, destreza, resistencia y precisién
y poder realizar una amplia gama de tareas industriales, tales como el paletizado

de material, estampado, soldadura, montaje, pintura, inspeccion, etc. Debido a la



Introduccién

aplicacién de los robots en la automatizacion de la produccion industrial, es que se
ha podido elevar la productividad, llevar a cabo infinidad de tareas de riesgo, susti-

tuir la mano de obra de personas y reducir costos de produccion, entre otras ventajas.

Figura 1: Robots industriales

En la actualidad, se ha hecho evidente la necesidad de contar con celdas de ma-
nufactura inteligentes que utilicen robots industriales, los cuales cuentan con una
serie de sensores para garantizar la ubicacion, posicién y dimension de las piezas de

trabajo con referencia al robot, [1], [2].

En la mayoria de los casos los sensores que garantizan la posicion de la pieza de
trabajo no facilitan la flexibilidad para reprogramar una tarea diferente, ya que un
cambio de producto en la linea de produccion requerirda de una reubicacion de los
sensores utilizados, [3], [1]; evidentemente esto eleva los costos y reduce la flexibilidad
de la celda. Para que los robots tengan flexibilidad para realizar este tipo de tareas

se requiere que los algoritmos con los que se hayan programado los robots sean adap-
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tables al cambio del entorno, una alternativa viable para este tipo de situaciones son
los algoritmos que hacen uso de sensores de vision. Los sistemas de visién de robots
minimizan y flexibilizan el tiempo requerido para cambiar una linea de produccién

en tiempo real.

La motivacion para la realizacion del presente trabajo, es la implementacion de
un sistema que no requiera de la ayuda, ni de la calibraciéon por parte del usuario
para su operacion, sino que sea totalmente auténomo y flexible tanto en el funciona-
miento como en la deteccién de la pieza. Se espera tal forma que el sistema de visién
sea capaz de detectar superficies planas de piezas con geometria de poliedro regular
con diferentes alturas y realizar tareas de manipulacién tales como carga o descarga

de una estiba.

Estado del Arte

Durante la revisién bibliogréafica se encontré que Mana Saedan y cols.[5] reportan
un trabajo de un sistema basado en un modelo de cdmara de orificio (“pinhole”) para
localizar un objeto (rigido) en el espacio y verificar su posiciéon mediante un robot
manipulador industrial de 7 grados de libertad. En este trabajo estimaron la posicién
del objeto en coordenadas tridimensionales a partir de la relacién entre el objeto y

las cdmaras, obteniendo un valor de error aceptable [5].

M. Pena y cols.[0] reportan un trabajo realizado en el laboratorio de Manufac-
tura Inteligente de CIATEQ), en el que mediante un sistema de visién le permite a
un robot manipulador de 6 grados de libertad obtener informacién de la localizacién
de objetos para tareas de ensamble. El sistema utiliza una sola cdmara con la cual

se aplican filtros a las imagenes adquiridas, de tal forma que se pueda identificar
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la forma de la pieza a localizar. En este trabajo M. Pena y cols. obtuvieron como
resultado la localizacién de las piezas en una linea de produccion con la restriccion
de conocer previamente la altura de los objetos. M. Pena y cols. llevaron a cabo los
experimentos utilizando superficies geométricas y dimensionales basicas como cua-

dros, circulos, rectangulos, triangulos y poligonos.

Un trabajo parcialmente relacionado con el presente es el de R. Lougheed y R.
Sampson[8], en el que mediante un escaner 3D ldser, una cdmara de video y un robot
manipulador se detectaron piezas (ventiladores de aire caliente) de tamano estable-
cido en un contenedor. El algoritmo utilizado esta basado en vision y ademas tiene
las siguientes caracteristicas: no requiere de calibracion, discretiza las imagenes para
localizar el segmento de la pieza que va a ser tomada, la pieza a manipular la ad-

quiere en cualquier posicién en un instante dado.

En el Laboratorio de Robética (LR) de la Facultad de Ingenieria de la Universi-
dad Auténoma de San Luis Potosi se han implementado técnicas de control basadas
en visién artificial aplicadas a robots industriales. Uno de los trabajos realizados ha
sido el de Norma Covarrubias [1] quien desarrollé un algoritmo utilizando el método
de Manipulacién de Espacio de Camara (CSM) para automatizar la tarea de identi-

ficacion de la superficie de trabajo de un robot manipulador industrial.

Zhang [32] desarrolld su tesis doctoral acerca de la robustez del método de CSM
y su implementacion en aplicaciones de los robots en la industria para tareas, tales
como, montaje de piezas cubo-flecha con tolerancias muy cerradas (aproximadamen-
te de 0.5 mm), la estiba de piezas sobre tarimas para ser manipuladas y organizadas
en estantes; asi también como trabajos de acabado de superficies, que involucra el
seguimiento de trayectorias sobre superficies planas de las piezas de trabajo, obte-

niendo un acabado de superficie. Zhang reporta un error de £0.1 mm en acabados

4
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sobre tablas de madera.

Organizacion de la tesis

Este trabajo se organizé de tal forma que, en el capitulo 1 se realiza una revision
de los fundamentos tedricos del proyecto. En el capitulo 2 se describen los fundamen-
tos y los algoritmos de vision usados para detectar la posicién y orientacién de las
piezas de trabajo. En el capitulo 3 se explica el método utilizado para la manipula-
cion y estiba de las piezas de trabajo. En el capitulo 4 se muestra la implementaciéon
y pruebas experimentales obtenidas. Finalmente en el capitulo 5 se presentan los

resultados de este trabajo asi como las correspondientes conclusiones.



CapiTULO 1

Sistemas de vision por
computadora

Vision por computadora es la habilidad de una computadora por la cual puede
“ver”. Esta disciplina puede ser definida como el proceso de extraccion de informacion
del mundo a partir de imégenes utilizando como herramienta una computadora. La
entrada de informacién a un sistema de vision es a partir de una o varias imagenes
bidimensionales obtenidas por un elemento de adquisiciéon o camara. Los sistemas
de visién por computadora son disenados para reducir o eliminar la necesidad de la
supervision humana de una tarea especifica, lo cual se busca que reduzca los costos
de mano de obra. Las aplicaciones en general de los sistemas de visién son en areas
tales como: medicion, inspeccién y orientacion de objetos. Los sistemas de medicién
determinan las dimensiones de un objeto de acuerdo con el campo de visén de camara.
Los sistemas de inspeccion determinan si un objeto coincide con las descripciones
predeterminadas. Los sistemas de orientacion permiten a una computadora tomar
ciertas decisiones de accion basadas en la posicion de rasgos distintivos de los objetos

en espacio de camara.



Capitulo 1. Sistemas de visién por computadora

1.1. Adquisicién de imagenes

La adquisicion de imagenes digitales requiere de dos elementos basicos, el primero
un dispositivo fisico sensible a una determinada banda del espectro electromagnético
(tal como rayos X, ultravioleta, infrarrojo, sonar, escaner de ldser) y que produce
una senal eléctrica de salida proporcional al nivel de energia incidente en un instan-
te de tiempo; el segundo elemento denominado digitalizador, es un dispositivo para
convertir la senal eléctrica de salida continua del primer dispositivo fisico en forma

digital.

Como se muestra en la figura 1.1, una imagen es adquirida por una camara digital
de la siguiente manera: la luz entra a la camara por medio del lente; la luz es cap-
tada por un sensor fotosensible conocido como dispositivo de acoplamiento de carga
6 CCD (Charged Couple Device), el cual tiene una superficie en forma de rejilla o
arreglo matricial, compuesto de miles de fotémetros que traduce la cantidad de luz
(fotones) en electrones (cargas eléctricas), esta senal eléctrica es transformada por

un conversor analégico-digital (ADC) en informacién binaria (bytes).

digital

Figura 1.1: Adquisicién de una imagen digital
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Ya que se obtuvo informacién de la imagen, un digitalizador de video (Frame
Grabber) captura cuadros individuales, en el que los fotogramas de video se convier-
te a formato digital y posteriormente se visualizan, almacenan o transmiten directa-
mente a otros dispositivos. Una imagen monocromatica sélo contiene informacién de
brillo (o nivel de gris) que se asigna a cada elemento de imagen o pixel (abreviatura
del inglés picture elements) correspondiente. El valor de cada pixel es cuantificado a
cddigo binario entero positivo (el brillo no puede ser negativo). El nimero de niveles
de cuantificacién estd determinado por la relacion L = 22, donde B representa el
nimero de bits necesarios para cada muestra y L el nimero de niveles de gris. Pa-
ra tener una imagen de buena calidad para el ojo humano es necesario tener como
minimo 64 niveles de gris [13]. Para una apreciacién fina se usa una cuantificacién
estandar a 8 bits, esto es, 256 niveles de gris. A una imagen cuantificada de esta
manera se le conoce como imagen en tonos de gris. La cuantificacién a 8 bits (1
byte) se dice estandar porque es el minimo numero direccionable directamente por
la mayoria de los microprocesadores. Una imagen binaria es una imagen monocro-

matica cuantificada a 1 bit por pixel, esto es, dos niveles, blanco y negro.

Una imagen digital es un arreglo bidimensional f(z,y) que ha sido identificado
en coordenadas (z,y) y en la cantidad de brillo f, como se muestra en la figura 1.2.
Esta imagen puede considerarse como una matriz cuyos indices del renglén y columna
identifican un punto en la imagen y el correspondiente valor del elemento de la matriz

que identifica el valor del pixel.
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Figura 1.2: Convencién de ejes utilizada para la representacién de imédgenes digitales

1.2. Analisis de imagenes

A diferencia del estudio de los mecanismos de la visién humana, el procesamiento
y analisis de iméagenes digitales nacen en el momento en que se disponen de recursos
tecnologicos para captar y manipular, en forma de matrices de valores, gran canti-
dad de informacion. Histéricamente, la primera vez que se hizo uso de las técnicas de
procesamiento de imagenes fue en los anos veinte, cuando se transmitieron imagenes
de fotografias periodisticas por cable submarino entre Londres y New York, [13]. La
introduccion del sistema de transmision de imagenes por cable a través del Atlantico,
conocido como sistema Bartlante, redujo el tiempo de transmisién de més de una se-
mana a menos de tres horas. Inicialmente, el sistema era capaz de codificar imagenes

en 5 niveles de gris distintos, capacidad que se vio aumentada a 15 niveles hacia 1929.

Las etapas del proceso de visién por computadora se suelen clasificar en tres ni-

veles de informacién: bajo, medio y alto. La informacién de bajo nivel esta dada por
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Procesamiento de medio nivel

Extraccion de ||
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Reconocimiento e
interpretacion

imagen !

1
1
1
1
|
- - I
Base de conocimientofe«4
1
1
1
1
1
1

1
1
1
1
1
1
1
1
1
: > Adquisicion de la
1
1

Procesamiento de bajo nivel Procesamiento de alto nivel

Figura 1.3: Etapas del proceso de visién artificial

las etapas de adquisicién de imégenes y preprocesamiento, las de medio nivel son las
de segmentacion y extraccion de las caracteristicas y las de alto nivel con las etapas
de reconocimiento e interpretacion. En la figura 1.3 se presenta un diagrama de flujo
de las distintas etapas de una aplicacién artificial y su clasificacién en los distintos

niveles de informacién.

No necesariamente deben cubrirse todas las etapas en una implementacion con-
creta. Por otro lado, aunque el diagrama indique un encadenamiento entre una etapa
y otra, no es real esta simplificacion; se hace para facilitar la comprension, en la pues-

ta en practica siempre se encuentra retroalimentacion entre las distintas etapas.

A continuacién, se describen de forma breve las etapas del proceso de visién por

computadora:
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» Adquisicion de la imagen. En esta etapa se capturan las imagenes digitales

utilizando digitalizadores de video o camaras digitales.

= Preprocesamiento. Su funcion es mejorar la imagen. El preprocesamiento tipi-
camente trata con técnicas de eliminacién de ruido y realce de caracteristicas

de la imagen, como pueden ser bordes o areas.

= Segmentacion. Permite separar la imagen en los diferentes elementos o areas

de interés.

» FEaxtraccion de caracteristicas. Se obtiene una representacion formal de los ele-

mentos segmentados en la etapa anterior.

= Reconocimiento e interpretacion. Es la etapa donde se asignan etiquetas de
acuerdo con la informaciéon que se adquirié de los elementos discretizados de
la etapa anterior. Es decir, se reconoce con precision los objetos de interés
mediante técnicas de clasificacién, como redes neuronales, sistemas expertos,

l6gica difusa o reconstruccion tridimensional.

» Base de conocimientos. La base de conocimientos mantiene todo la informaciéon
que se tiene acerca del proceso de visién en cuestion. Este conocimiento puede
ser simple, teniendo solo las regiones de la imagen donde la informacion de
interés se conoce que esta localizada, con lo que se limita la bisqueda que
conduce a esa informacion. Ademas de guiar la operacion de cada etapa del
proceso, la base de conocimientos también controla la interaccién entre las

demaés etapas.

Es importante destacar que los resultados del analisis de imagenes puede verse
en la salida de cualquier etapa de la figura 1.3 y que no todas las aplicaciones del
procesamiento de iméagenes requieren de la complejidad de interacciones como se

mostro en esta figura. No todos los médulos son siempre necesarios, por ejemplo,

11
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el realce de imagenes para la interpretacion visual humana rara vez va més alla
de la etapa de preprocesamiento. En general, las funciones de procesamiento que
incluyen reconocimiento e interpretacion estan asociadas con aplicaciones de anélisis
de la imagen en la cual el objetivo es extraer informacion de una imagen en forma

automatica o semiautomatica, como es el caso del presente trabajo.

1.3. Procesamiento de imagenes

Aunque la distincién entre procesamiento y analisis de imagenes digitales no es
obvio de forma inmediata, el procesamiento de imagenes puede ser visto como una
transformacion de imagen en otra, es decir a partir de una imagen se obtiene otra
imagen modificada. Por otro lado, el analisis es una transformacién de una imagen
en algo distinto, como seria el caso cuando se realiza la extraccion de informacién

tridimensional a partir de dos o mas imagenes.

El objetivo del procesamiento de imagenes es hacer el analisis posterior més
simple y méas fiable. En esta etapa son tipicas las transformaciones basadas en la
aplicacion de una funcién sobre el valor del nivel de gris de los pixeles como se men-
ciono en la seccién 1.1 y aquellas otras en las que el valor de la intensidad de los

pixeles se modifica en funcién de los valores de las intensidades de los pixeles vecinos.
El procesamiento de imagenes en el sistema de vision puede considerarse desde 2
perspectivas [13] y [20]:
1. Alteracién pixel a pixel de los datos en una escala global (individuales).
2. Operaciones basadas en multiples puntos (vecindad).

La generacion de un nuevo pixel en una nueva imagen serd una funcién del valor

de cada pixel en su localizacion individual o bien de los valores de los pixeles en la

12
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vecindad de un pixel dado, como se muestra en la figura 1.4:

Vecindad de un pixel

Pixel individual

.

Figura 1.4: Funciones de punto y vecindad

1.3.1. Operaciones individuales

Las operaciones individuales implican la generacién de una nueva imagen modi-
ficando el valor del pixel en una simple localizacion basandose en una regla global
aplicada a cada localizacion de la imagen original. El proceso consiste en obtener el
valor del pixel de una localizacion dada en la imagen, modificindolo por una ope-
raciéon lineal o no lineal y colocando el valor del nuevo pixel en la correspondiente
localizacion de la nueva imagen. El proceso se repite para todas y cada una de las

localizaciones de los pixeles en la imagen original.

Como se aprecia en la figura 1.5, el operador f se aplica a cada pixel en la imagen
o seccion de la imagen y la salida depende tinicamente de la magnitud del corres-
pondiente pixel de entrada; la salida es independiente de los pixeles adyacentes. La
funcion transforma el valor del nivel de gris de cada pixel en la imagen y el nuevo

valor se obtiene a través de la siguiente ecuacién:
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q(z,y) = f(p(z,y)) (1.1)
x x
p(z,y) q(z,y)
[T S m [T S m
\ //
f(p(z,y)
Imagen de entrada Imagen de salida

Figura 1.5: Operacién individual para una imagen

Entre las funciones méas comunes utilizadas en el campo de la vision por compu-
tadora destacan: operador umbral y transformaciones de dos imégenes punto a punto,

las cuales se discuten en las siguientes subsecciones.

Operador umbral

Esta clase de transformacién crea una imagen de salida binaria a partir de una
imagen en escala de grises, donde el nivel de transicion esta dado por un parametro

de entrada p;. La funcion de transformacion es la siguiente:

0 — p<m
q= (1.2)
255 — p>p

14
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En la figura 1.6 se muestra la imagen obtenida al aplicar la transformacién segin

la ecuacién 1.2 a la imagen de la figura 1.6 con valor de umbral p; = 185.

(a) Imagen original (b) Imagen binarizada

Figura 1.6: Transformacién de una imagen por medio del operador umbral

Transformaciones de dos imagenes punto a punto

Estas utilizan la informacién contenida en la misma localizacién (posicién de
los pixeles) de dos imdgenes de entrada a y b para crear una nueva imagen c. La
dimensién de las imagenes es la misma. La funcion de la transformacién fp puede
ser lineal o no. Esta funcién se aplica a todos los pares de pixeles en las imédgenes
de entrada. Esto es, la informacién en una localizacién de pixel de una imagen se
combina con la informacién de la correspondiente localizacién de la segunda imagen
para obtener el valor de la tercera imagen. La funcién caracteristica esta dada por

la siguiente ecuacion:
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Cay = [D (Azy; bey) (1.3)

donde fp es una funcion de dos variables y los subindices x e y varian de 0 a M y de
0 a N respectivamente (donde M y N corresponden a las dimensiones de la imagen).
La funcién fp puede ser adicién, sustraccién, multiplicacién, division, exponencia-
cién, maximo o cualquier otra funcién que se pueda definir. La funciéon debera tener
un factor de escala apropiado k para mantener los valores de salida dentro del rango

adecuado, asi como para evitar desbordamientos o valores negativos.

a(z,y)
N
/'
/ Ip

b(z,y) Imagen de salida

Imagen de entrada

Figura 1.7: Representacion simboélica de la transformacion de dos imégenes en una

La sustraccion de imdgenes es una técnica 1til para detectar el cambio producido
en dos imagenes que han sido captadas en dos instantes de tiempo diferente, mientras
que la camara con la cual fueron capturadas se mantuvo en una posicion fija. Puesto
que en el procesamiento de imagenes se utilizan valores positivos, es necesario definir

la salida de tal manera que produzcan todos los valores con este signo. Esto implica
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un reescalado donde el valor méas negativo que le corresponde es 0 y el maximo con

255. En este caso la relacion esta dada por:

Coy =k (ayy — byy) (1.4)

donde £ es una funcién no lineal definido de modo tal que el valor minimo que toma

Cry €5 0y 255 el maximo.

1.4. Extraccion de bordes

Se considera como bordes a los pixeles alrededor de los cuales la imagen presenta
una brusca variacién en los niveles de gris. El objetivo consiste en, dada una imagen
que puede o no estar corrompida por ruido, localizar los bordes mas probables gene-

rados por elementos de la escena y no por ruido.

El término borde se refiere a cadenas conectadas de puntos o pixeles de borde, es-
to es, fragmentos de contorno. Esto no impide que la imagen también pueda contener
puntos aislados que presentan un alto contraste en los niveles de gris. Existen varias
razones por los cuales existe un interés en la extraccion de bordes. Los contornos de
los objetos sélidos de la escena, las marcas en las superficies, las sombras, todas gene-
ran bordes. Ademas las lineas de las imdgenes, las curvas y contornos son elementos
bésicos para muchas aplicaciones tales como estereopsis, calibraciéon, movimiento o

reconocimiento.

La deteccién de bordes es una parte fundamental de la mayoria de los sistemas
de visién puesto que el éxito de las etapas siguientes de procesamiento depende fuer-
temente de la fiabilidad de las caracteristicas, en este caso bordes. La filosofia basica

de muchos algoritmos de detecciéon de bordes es el cémputo del célculo de derivadas
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locales (primera o segunda).

En la figura 1.8 se puede observar que los bordes (transicién de obscuro a claro o
viceversa) se modelan como una rampa en lugar de hacerlo como un cambio brusco
de intensidad, debido a que en la imagen original suelen estar borrosos como resul-

tado del muestreo.

Imagen con bordes

Perfil de intensidad de una
linea horizontal

Primera derivada

Segunda derivada

Figura 1.8: Diagrama del concepto de primera y segunda derivada para la extraccién

de bordes

La primera derivada es cero en todas las regiones de intensidad constante y tiene
un valor constante en toda la transicion de intensidad. La segunda derivada, en cam-
bio, es cero en todos los puntos, excepto en el comienzo y final de una transicion de
intensidad. Por tanto, un cambio de intensidad se manifiesta como un cambio brusco

en la primera derivada y presenta un paso por cero, es decir se produce un cambio
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de signo en su valor, en la segunda derivada.

Basandose en estas observaciones y en los conceptos ilustrados en la figura, 1.8
es evidente que el valor de la primera derivada puede utilizarse para detectar la pre-

sencia de un borde asi como el signo en la segunda derivada.

De entre los operadores mas utilizados basados en la primera derivada se en-
cuentran los de gradiente, una de sus principales aplicaciones se debe a Canny [11],
[15] y [16], quien utiliza el concepto de gradiente en su algoritmo, en el que utiliza
cuatro filtros para detectar bordes en horizontal, vertical y diagonal de la imagen,
este algoritmo no sélo extrae los bordes sino que propone un método para cerrar
contornos como se observa en la figura 1.9. El concepto del gradiente ha originado
diversos métodos para su aplicacion en la extraccion de bordes, como lo son los ope-
radores de Sobel, Prewitt, Roberts, Kirsch, Robinson, Frei-Chen, como resultado de
estos se obtiene el valor para la primera derivada en la direccién horizontal (G,) y la
direccion vertical (G,), a partir de éste, se pueden determinar el gradiente de borde

G y la direccion ¢ mediante las siguientes ecuaciones.

G 2 f(x,
Gl = | | = | BT
Gy a_y.f(xay)

|Gl = G+ G = Gal + Gy,

¢ (w,y) = tan~' g2

(1.5)

1.4.1. Filtros morfolégicos

La morfologia matematica es un método no lineal de procesamiento de imagenes

binarias basadas en formas. Su principal objetivo es la cuantificacién de estructu-
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(a) Imagen original (b) Imagen resultado

Figura 1.9: Imagen obtenida con el procesamiento del algoritmo de Canny

ras geométricas. Las principales operaciones morfolégicas son la dilatacion, erosién,
apertura y cierre. El operador de dilatacion es cominmente conocido como “relleno”,
“expansion” o “crecimiento”. Puede ser usado para rellenar “huecos” de tamano igual
o menor que el elemento estructurante (también conocido como operacién basada en
multiples puntos o vecindad) con la que se opera la dilatacién, por tal motivo es muy
comun utilizarlo en conjuncion de técnicas de extraccion de bordes, ya que aumenta
las probabilidades de localizar bordes cerrados en la imagen. En la ecuacion 1.6 se

representa este operador morfolégico.

C=A®B (1.6)

donde A es la imagen de origen, B el elemento estructurante y C' la imagen resultante.
Entonces, si el pixel de la imagen A no es cero, cada pixel que cae en la estructura

B es anadido a la imagen C' aplicando el operador “or”.

20



Capitulo 1. Sistemas de visién por computadora

1.5. Descripcion de figuras geométricas en
imagenes

En la actualidad se ha planteado la problematica sobre la extraccién de figuras a
partir de una imagen arbitraria. La cuestion sobre como resuelven este problema las
personas ha intrigado durante anos a los psicélogos, particularmente a los de la es-
cuela Gestalt. Sin embargo, no ha surgido una teoria clara que resuelva esta cuestién,
ya que existen ilusiones épticas en las cuales la figura y el fondo aparecen alternan-
tes. Por tal motivo, no existe un algoritmo que de forma general pueda extraer las
figuras de las imagenes. Existe una variedad de técnicas que son ttiles en situacio-
nes particulares, como por ejemplo la extraccion de bordes, técnicas de binarizacién,
sustraccién de imagenes, metodologias de descripcion de lineas o la combinacion de

varias de éstas.

Existe una metodologia para la descripcion de lineas muy 1til en la descripcion
de figuras conocida como transformada de Hough [13], su objetivo es encontrar la
ecuacion de una linea que pasa por un conjunto de n puntos en el plano xy. Una linea
que une una secuencia de puntos o pixeles puede expresarse de la forma y = max+ben
la que se evalian los parametros m y b. En base a esto, la linea se puede representar
como un punto (b, m) en el espacio de la imagen. Sin embargo, esto se enfrenta al
problema de que las lineas verticales dan lugar a valores infinitos de los parametros
m y b. Por razones de cémputo, es conveniente utilizar diferentes parametros, como

lo son r y 6 , para las lineas de la transformada de Hough.

El parametro r representa la distancia entre la linea y el origen , mientras que 6

es el angulo del vector r. Por tanto, la ecuacion de la recta puede escribirse como:
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Y= _cosd :c—l—( r ) (L7

sin 6 sin 6

reorganizando la ecuacién obtenemos:

r=xcosf+ysinf (1.8)

Esto corresponde a una curva sinusoidal en el plano (r,#), la cual es unica en un
punto. Si las curvas correspondientes a dos puntos estan superpuestas, la ubicacién
(en el espacio de Hough ) donde se intersectan corresponde a una linea (en el espacio
de la imagen original) que pasa a través de ambos puntos. De manera mds general,
un conjunto de puntos que forman una linea recta produciran curvas sinusoidales que
se intersectan. Un ejemplo de la aplicacion de esta metodologia puede observarse en

la figura 1.10.

(a) Imagen original (b) Imagen resultado

Figura 1.10: Descripcion de lineas en una imagen por el método de la transformada

de Hough
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1.6. Modelos de camara

Con el objetivo de poder deducir la posicién y/o orientacién de un objeto en una
imagen, es necesario establecer la posicién de la caAmara y orientaciéon en el espacio con
respecto a algun sistema de coordenadas de referencia, denominado como sistema de
coordenadas del mundo. Ademas de esto, es preciso establecer un modelo de cdmara
y algin método o proceso para encontrar los distintos parametros del modelo. La
eleccién del modelo de camara depende en gran parte de la aplicaciéon en particular
del sistema de visién. A continuacién se presentan los modelos de camara de orificio
y ortografico, de los cuales el primero forma parte de la metodologia modificada de
CSM, al cual se le denomina LCM-CSM, mientras que el método de CSM esta basado

en un modelo de camara ortografico.

1.6.1. Modelo de camara de orificio

Centro de camara

:9

Figura 1.11: Geometria de la caAmara de orificio
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En el “modelo de cdmara de orificio (pinhole)”, un punto en el espacio con coor-
denadas X = (X, Y, Z) se representa por un punto en la imagen, donde la linea que
une el punto X con el centro de proyeccién incide en el plano de la imagen (ver figura

1.11). Por tridngulos semejantes se observa que el punto (X,Y, Z) es “mapeado” al

X Y

punto (f, f7, f) en el plano de la imagen.

De acuerdo con la relaciéon anterior que describe el mapeo de proyeccion central

del mundo al sistema de coordenadas de la imagen es la siguiente:

X
f&
y | =] % (1.9)
fy
7 Z
Esto representa un mapeo de un espacio tridimensional Euclidiano R? a un espa-

cio bidimensional Euclidiano R2.

El centro de proyeccion se llama centro de camara (punto C de la figura 1.11),
también conocido como centro dptico o punto focal. La linea que parte del centro
optico y es perpendicular al plano de la imagen se le conoce como eje principal o
rayo principal, v el punto donde el eje principal coincide con el plano de la imagen se
denomina punto principal. El plano que pasa a través del centro de la caAmara y que
es paralelo al plano de imagen se conoce como plano principal de la cdmara (plano

XY). A este modelo también se le denomina “modelo de perspectiva’.

1.6.2. Modelo de camara ortografico

Una simplificacién al modelo de perspectiva 6 modelo de camara de orificio, ocu-
rre cuando se realiza una proyeccién ortografica de un punto en el espacio X sobre
un plano por un rayo paralelo ortogonal a este plano. Considere la figura 1.12 en lo

que se refiere a la geometria de la proyeccion ortografica, se tiene que X =z ey =Y
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donde (X,Y) y (x,y) denotan las coordenadas del punto en el espacio y de la imagen

respectivamente.

Y é

Centro optico

Proyeccion ortogréfica

Plano de la imagen

Figura 1.12: Aproximacién de la proyeccién de perspectiva por proyeccién ortografica.

Considerar la geometria de la camara de orificio o proyecciéon de perspectiva de
la figura 1.11. A medida que el objeto se aleja del centro éptico a lo largo del eje Z,
la imagen se hace mas pequena. Y lo que es més importante, el factor de reduccion
f/Z en la relacién (1.9) se hace menos sensible a Z. Esto es, f/(Z + AZ) tiende a
tomar un valor préximo a f/Z a medida que Z/AZ tiende a ser grande, esto significa
que la distancia a la que se encuentra un objeto Z es grande con relacién al rango de
distancias en el propio objeto AZ. Esta aproximacion de f/Z en lugar de f/(Z+AZ)
podria llevar a creer que, siempre que la distancia a la que se encuentra un objeto
es grande con relacion al rango de distancias en el propio objeto, la proyeccion de

perspectiva puede aproximarse por proyeccion ortografica hasta un factor de escala
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f/Z. No obstante, esta hipdtesis es incorrecta [19]. Para que dicha hipétesis tenga
cierta consistencia, es decir, para que la proyeccion de perspectiva pueda aproximarse
por proyeccion ortografica hasta un factor de escala uniforme se han de cumplir dos

condiciones:
1. El objeto debe situarse préximo al eje principal.
2. Las dimensiones del objeto deben ser pequenas.

Los términos proximo y pequeno son con respecto a la distancia del objeto a
partir del centro de proyeccion. La figura 1.12 ilustra graficamente la aproximacién
de proyeccién de perspectiva como un proceso de dos pasos: proyeccion ortografica
sobre un plano préximo al objeto y paralelo al plano de la imagen y luego proyeccién
de perspectiva sobre el plano de la imagen. Lo tltimo es equivalente a un escalado

uniforme.

En el presente capitulo se expusieron los antecedentes de los sistemas de vision y se
describieron algunas técnicas de procesamiento y andalisis de imagenes que permiten
obtener informacién del entorno a partir de las imagenes adquiridas. Se dio una
descripcion de dos modelos de camara comunmente utilizados en los sistemas de
vision, los cuales son la base para el método de control basado en visién, Manipulacién

en Espacio de Camara o CSM, y el cual se describe en el siguiente capitulo.
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CAPiTULO 2

Método de Control basado en
Visién para Robots

En el presente capitulo se describen los principales fundamentos del método de
control basado en visién para robots, utilizado en este trabajo. Debido a que en este
trabajo se utilizo un robot del tipo manipulador para la estiba de piezas, se presenta-
ran los antecedentes de los robots del tipo serial. Otro aspecto importante presentado
en este capitulo son los sistemas de visién por computadora y el andlisis de imégenes
digitales, es decir los procedimientos por los cuales se extrae la informaciéon necesa-
ria de las imagenes digitales y su proceso para adquirir puntos de referencia para
el robot. Finalmente, se describen algunas de las principales metodologias utilizadas
para controlar la posicion y orientacion de la herramienta colocada en el efector final

del robot manipulador mediante vision computacional.

2.1. Robots industriales

El término robot fue introducido por primera vez en 1920 por el checo Karel Ca-
pek y se deriva de la palabra “robota” que en checo significa trabajo. Desde entonces

el término ha sido aplicado a todo aquel dispositivo mecanico que opera con algin
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grado de autonomia, generalmente controlado por computadora.

Una definicion oficial del término robot viene de la Asociacion de Industriales en
Robdtica (RIA por sus siglas en inglés): Un robot es un manipulador multifuncional
reprogramable disenado para mover material, partes, herramientas o dispositivos es-
pecializados por medio de movimientos variables programados, para el desarrollo de

una variedad de tareas,[9],[10].

2.1.1. Robots manipuladores

Un robot manipulador es un brazo mecanico articulado, controlado por compu-
tadora y capaz de realizar una variedad de tareas, tales como desplazar objetos en un
espacio de trabajo determinado. Un robot de este tipo esta compuesto por eslabones
conectados por juntas (uniones o articulaciones) para formar una cadena cinemética
abierta, la herramienta con la cual el robot puede realizar distintas tareas (tales co-
mo el paletizado de material, estampar, soldar, pintar, etc.) se monta sobre la iltima

articulacién del robot y se denomina comunmente como efector final.

A las juntas de un robot manipulador se les puede clasificar del tipo de: de rotacion
(revoluta) o lineal (prismdtica). Una junta de revoluta es como una bisagra y permite
un giro relativo entre dos eslabones.Una junta prismatica permite un movimiento en
linea recta entre dos eslabones. La cantidad de juntas con las que cuenta determina
el nimero de grados de libertad del mismo. Una de las configuraciones mas comunes
en los robots manipuladores son aquellos que cuentan con seis grados de libertad, de
las cuales tres son usadas para el posicionamiento y las otras tres para la orientacién

del efector final del robot,[11].
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2.1.2. Modelo cinematico directo de un robot manipulador

El modelo cinematico directo de los robots establece la relacion entre la posicion
y la orientacién del marco de referencia del efector final con respecto al de la base.
Este se basa en transformaciones entre sistemas de referencia, es decir, la relacion que
existe entre los angulos de giro de cada junta y la posicion y orientacion del marco de
referencia del efector final. Para determinar el modelo cinemaético es necesario definir
un marco de referencia fijo en cada eslabon del manipulador. Una de las convencio-
nes usadas para la seleccion sistemética de los marcos de referencia asignados a cada

eslabon es la representacién de Denavit y Hartenberg [12].

En esta convencién, cada transformacién homogénea A; se representa por un

producto de cuatro transformaciones basicas como se muestra en la ecuacién (2.1).

A; = Rot, g, Trans, 4, Trans, q, Rot, 4, (2.1)

Usando la notacién Rot, g, para representar a la matriz de rotacién del angulo
0; alrededor del eje z y donde T'rans, 4, representa la matriz de translacién de una
distancia d; a lo largo del eje z. La ecuacion (2.1) puede ser representada en forma

matricial como sigue:

cosf); —sinf;cosco; sinb;sino;  a;cosb;
sinf); cos;cosa; —cosl;sino; a;sind;
A = (2.2)
0 sin oy COS (v d;
0 0 0 1

donde:
a; representa longitud;
«; se refiere a un angulo;
d; es el desplazamiento de una junta prismatica;

0; corresponde al desplazamiento de una junta de revoluta.
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Los parametros a;, d;, 0; y «; estan relacionados al eslabon i. La matriz A; es
funciéon de una sola variable y tres de los cuatro parametros son constantes para
un eslabén determinado. En el caso de una junta o articulaciéon de revoluta, 6; es

variable, mientras que d; es variable para una junta de tipo prismaética.

2.1.3. Modelo cinematico del robot Motoman HP3

En el laboratorio de Mecatrénica de la Facultad de Ingenieria de la Universidad
Autonoma de San Luis Potosi se cuenta con un robot manipulador industrial de la
marca Motoman del modelo HP3, ver figura 2.1. El modelo cinematico del robot esta

definido por:

H:Al'Ag'Ag'A4'A5'A6 (23)

en esta expresién las matrices de transformacién para cada junta del modelo cine-

matico del robot son:

cos)y —sin#; 0 O cosfly —sinfy, 0 100
sinf; cosf; 0 O 0 0 1 0
Al = AZ -
0 0 10 —sinfly —cosfy 0O O
0 0 0 1 0 0 0 1
cosfls —sinf; 0 0 0 0 —1 300
—sinfs —cosfs 0 —290 sinfy cosd 0 85
Ay = 3 3 A, = 4 4
0 0 —1 0 cosfly —sinf; 0 0
0 0 0 1 0 0 0 1
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2.2,

0

sin

—cos b5 sin b5

0

0

0 0 0 -1 90

05 cosfs sinflg  cosbg 0 0
cosfg —sinfg 0 O

0 0 0 1

o o o
_ o O O

Junta 6 Junta 5

Figura 2.1: Robot manipulador Motoman HP3

Método de Manipulacion en Espacio de Ca-

mara

El Método de Manipulacién de Espacio de Cdmara CSM (Camera Space Mani-

pulation) es una técnica basada en visién por computadora, el cual se caracteriza por
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ser un método libre de calibracion. El sistema de vision permite que el robot pueda
ser posicionado y orientado con un alto nivel de precisién y robustez con respecto
a una pieza de trabajo, [21], [22]. Debido a esta caracteristica resulta ventajoso en
la solucién al problema de colocacién para distintas operaciones industriales como

manufactura, ensamble y estiba de materiales.

El método de manipulacién de espacio de camara (CSM) deriva su exactitud y
robustez a partir de que lleva a cabo un control total entre el robot y el plano de la
imagen bidimensional de referencia de cada cdmara participante, [1], [11], [23]-[20].
Este método de control basado en visién requiere de al menos dos cdmaras colocadas
en diferente posicion una respecto a la otra. CSM se basa en una relacién algebraica
no lineal entre la configuracién interna del robot y su localizacién en espacio de ca-
mara, esto ultimo se logra a través de la deteccién de marcas visuales colocadas en el
robot; esta relacién algebraica se realiza por medio del modelo cinematico del robot
y un modelo ortografico de caAmara. Esta relacion algebraica esté definida por medio
de seis “pardmetros de vision” C, los cuales se estiman por medio de un proceso de

estimacién no lineal.

Considerando el “modelo de cdmara de orificio (pin-hole)” como la relacién no
lineal entre la ubicacién fisica y la respuesta correspondiente en espacio de camara
de una marca visual unida a un objeto manipulable determinado, de acuerdo con la
relacién (1.9) podemos reescribir:

ra= I wa= 1 (25)
donde f representa la distancia focal de la cdmara, (X;,Y;, Z;) las coordenadas tri-

dimensionales y (z., ye;) las coordenadas de la imagen de acuerdo con la figura 2.2.
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Y
4
X
z
A
Yy
punto en el espacio
O
(Xiy }/;;7 Zl)
origen del sistema (in, Yi, Z’i)

(X07Y()7Z0) x

Figura 2.2: Sistema de referencia unido a la camara

Se puede usar la siguiente expresién para relacionar los puntos de un sistema

coordenado unido a la camara referidos a otro sistema de coordenadas xyz:

[ X; ] [ e?+e2—e2—er  2(egez + erey) 2(egeq —e1e3) X 1 [ T ]
Yi 2(egez —eres) €] —e3+ef— e} 2(ezeq +e1e2) Yo Yi
Z; B 2(egeq + €163) 2(ezeq —eren) €2 —ed—ei+ed Zo 2
1 0 0 0 1 1
(2.6)

Donde e;...e4 representan los cuatro parametros de Euler, los cuales satisfacen la

restriccion €2 + e3 + e2 + e2 = 1; (Xo, Yo, Zp) son el origen tridimensional del sistema

coordenado XY Z.
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De acuerdo con las consideraciones antes mencionadas en la seccion 1.6.2, se puede
considerar el modelo de cdmara ortografico como una simplificacion del modelo de
perspectiva, esto es cuando Zy es mucho mayor que las cantidades de x;, y;, z;, Xo,

y Yo, como se muestra en la figura 2.2. Reescribiendo la ecuacién (2.5) obtenemos:

Lej = Z:D—l—% :\I]x(€>
X; N,
b= Iy = 51 = 0 7

donde,

N, = fl(ed + €f —e3 — e3) x; + 2 (erea + eoe3) yi + 2 (€163 — €0ea) 2 + X0
Ny = f[2(e1e2 — eqes) s + (ef — €] + €5 — e3) yi + 2 (eze3 + €ger) 2 + Yo
D = [2(e1e3 + egeq) z; + 2 (e2e3 — eger) y; + (€3 — €3 — €3 + €3) zi]

1

EZZ—O

Expandiendo el valor de ¥, usando una serie de Taylor para € = 0 se obtiene la

siguiente expresion:

62

2

0,
Oe?

ov,
Oe

\II-'E (6) = \I]$|e:0 +

e=0 e=0

=0+ Nye— N,Dé® + - -

El procedimiento anterior se puede repetir para y.. Si se consideran inicamente

la aproximacién de primer orden, entonces Zio se puede combinar con el resto de los

pardmetros para formar un nuevo vector de pardmetros C = [C}, Cy, Cs, Cy, Cs, Cg] .

La aproximacién resultante del modelo de camara de orificio es:

34



Capitulo 2. Método de Control basado en Visiéon para Robots

Toi = (012 + 022 — Cg — Ci) T; + 2 (0203 + C1C4) Yy + 2 (0204 - CIC3> 2 + Cs
= fIE (x7y7z; C)
Yeoi = 2 (0203 — 0104) T; + (012 - 022 + C'§ - Cz) Y + 2 (0304 + 0102) Zi + Cﬁ
= fy (7,9,2;,C)
Donde: ; & &, [|C]| = (C2+ C3+C2+CH? | i=1,....,4

Estas ecuaciones definen al modelo de camara ortografico, mientras que los para-
metros C', ..., Cg representan los parametros de vision los cuales definen la relacién
entre la localizacion fisica de puntos tridimensionales y su correspondiente localiza-

cion en el plano de la imagen.

Para el modelo de camara ortogréafico se puede observar que existe una relacion
de proporcionalidad que incluye un factor de escala y un factor de conversién de
unidades usadas para la medicién de la posicién fisica de los puntos en un espacio
tridimensional (X;,Y;) a las usadas para medir la posicién de los puntos proyectados

en el plano de la imagen (z.,y.).

2.2.1. Parametros de vision

Para determinar los seis parametros de visién contenidos en el vector C =
[C1, Cy, C3,Cy, Cs, Cg]T se requiere minimizar la siguiente funcién de manera inde-

pendiente para cada camara participante:

m

J (C) = Z {[%z — fo (ifu?/z', Zis C)]2 + [yci - fy (xia Yis Zi; C)]2} Wi (2-8)

1=1
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donde:

m: Nimero de mediciones realizadas.

(Zeis Yei): Coordenadas de las senales visuales en el plano de la imagen.

(xi,yi, z;): Localizacién fisica de las marcas visuales obtenidas a partir del modelo
cinematico del robot.

W;: Peso relativo que se le da a cada medicion.

Las expresiones f,(x;, i, 2, C) y fy, (%4, yi, zi, C) son obtenidas del modelo orto-

grafico de camara y esta definidas como:

fm (LL’Z', Yi, 255 C) = bl (C) T+ bg (C) Yi + bg (C) 2 + b4 (C) (29)
donde by, ..., bg agrupa a una expresion no lineal que depende de los parametros de

vision como sigue:

b (C)=Ci+C2—C2—C} bs (C) = 2(CyC5 — C1Cy)
by (C) = 2 (CyCs + C1CYy) be (C) =C; — C; + C; — C
bs (C) = 2 (CLCy — C1C5) br (C) = 2(C5Cy — C1Cy)
by (C) = Cs bs (C) = Cj (2.11)
Una definicién de J(C) en forma matricial es:
J(C) = AY"WAY (2.12)

donde el vector de residuos AY esta definida por:
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Te1 — fa ($1,y1>21;c)

Ye1 — fy (931,?/1,21;0)
AY = : (2.13)

Lem — fm (xma Ymy Zm; C)

i Yem — fy (xm>ym> Zm; C)

Debido a que los parametros de vision son no lineales, ei proceso de estimacion es
iterativo y se deriva a partir del procedimiento de estimacién no lineal de correccién
de minimos cuadrados, éste requiere de un valor inicial para los parametros de vision
C°, subsecuentemente se aplica un incremento AC = [ACY, ..., ACs]T al linealizar

el vector AY usando una expansién en series de Taylor.

AYY =~ AY® - AAC (2.14)
Donde:

AY? : vector de prediccién de los residuos.

AY€ : vector de residuos actuales obtenidos al sustituir C¢ en la ecuacién 2.13.

La matriz de derivadas parciales A de 2m X 6 estd representada por:

0 fx(71,y1,21;C)

O fx(%1,Y1,21;C)

aC1 9Cs
afy(-’ﬂl,yl,ZUC) 8fy(x1,y1,zl;0)
o 9Cs
A= : : (2.15)
6fm(l'myy7n7zm§c) 6fz(:vm7ym,2m;0)
aC1 9Cs
afy(mm7ymvzm;c) afy(wmyymyzmQC)
aC1 9Cs
La correccion AC es obtenida al minimizar:
J' (AC) = AYPTWAY?P (2.16)

La condicién necesaria para la minimizacion de la funcién anterior de acuerdo al
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Inicio

Obtener las coordenadas d
las sefiales visuales en las
imagenes y proponer sus

pesos relativos
By Yein W

1%

Proponer valores iniciales pa}a

Convergencia

Cl-'-C6
No
Calcular los valores actualeg Calcular el factor de correccipn
=t el modelo AC = [ATWA}_I [ATWAYC}

fa:(xiv Yi, Zis C>7 fy(xiv Yi, Zis C)

Aplicar correccion
Calcular los residuos Chuevo = Cactual + AC

(wci - fa:);(yci - fy)

Figura 2.3: Diagrama de flujo del calculo de los parametros de visién

procedimiento de minimos cuadrados y la introduccién de la ecuacion 2.14, lleva a

la siguiente expresion para resolver AC:

AC = [ATWA] ' [ATWAY(] (2.17)
en la que se supone que la matriz [ATWA} no es singular. Y donde C se calcula

iterativamente y finaliza hasta que exista convergencia (fig. 2.3) mediante:

Cnuevo = Cactual + AC (218)
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2.2.2. Flattening

El procedimiento de flattening es una medida para incrementar la precision al
método mostrado anteriormente, éste cuenta con las ventajas de ser numéricamente
estable y facil de programar, sin embargo, debido a que se basa en el modelo or-
tografico de camara se ve limitado a un espacio de trabajo reducido por el efecto
de perspectiva. El procedimiento consiste en modificar las muestras obtenidas en el
plano de la imagen, de tal manera que sean mas consistentes con nuestro modelo de

estimacion.

Considerando el sistema coordenado unido a la cdmara, como el que muestra la
figura 2.2, en el que el origen de este sistema coordenado esté localizado en el punto
focal de la cdmara, con esto se pueden ubicar varios puntos en el espacio fisico en
coordenadas (X;,Y;, Z;) y sus correspondientes en espacio cAmara (Zq, Ye;). A partir
de las muestras detectadas originalmente (z.;, y.;) se obtienen muestras modificadas
(x4, yri) mediante:

Zi Z

- i = Yei 2.19
Z ¢ Y= vay (2.19)

T = T

De la expresién (2.6) se obtiene:

Z, =2 (ege4 + e1e3) T; + 2 (ezeq + €162) y; + 2 (ef —e5—er+ ei) zi+ 72y (2.20)

Donde Zj representa la distancia desde el origen del sistema coordenado unido
a la cdmara al origen del sistema coordenado desde el que se mide la posicién fisica
(x:, yi, z;), medida a lo largo del eje éptico Z de la cAmara. Mientras que Z, representa
la coordenada a lo largo del eje Z de una marca visual cercana a la posicion fisica
donde finalizara la maniobra, la cual sera determinada cuando se tenga disponible

una buena estimacion de los parametros de visiéon para cada camara.
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2.3. Meétodo de manipulacién de espacio de cama-

ra con modelo lineal de camara (LCM-CSM)

Como se mencioné anteriormente sobre el método de manipulacion de espacio
de camara se basa en la suposicion de un modelo de cdmara ortografico, existe una
modificacién a este método que se fundamenta en un modelo lineal de cdmara, [20].
El modelo de camara de orificio es una transformacion homogénea que existe entre
las coordenadas tridimensionales de un punto en el espacio X y su proyeccion en el

plano de una imagen x, [27], [16], [29], [28], [31].

2.3.1. Matriz de proyeccién

Si las coordenadas espaciales y de la imagen de los puntos son representadas me-
diante vectores aumentados, entonces la proyeccién central puede ser representada
como un mapeo lineal entre las coordenadas homogéneas de dichos sistemas coorde-

nados. Entonces, la ecuacion 1.9 puede ser representada de la siguiente manera:

X X
fX f 000
i fY 0 f 00 " (2.21)
— = .
Z Z
Z 0010
1 1

Esta expresién puede ser expresada de manera simplificada como diag(f, f,1)[I|0]
donde: diag(f, f, 1) es una matriz diagonal y [I| 0] representa una matriz dividida en
un bloque de 3 x 3 (matriz identidad) y un vector columna, en este caso con todos

los elementos cero.

Denominando X a las coordenadas del mundo representadas por el vector
(X,Y,Z,1)T, x a los puntos en la imagen representadas por un vector de 3 elementos

y P a la matriz de 3 X 4 elementos conocida como matriz de proyeccion de camara.
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Lo cual se puede expresar en forma compacta como:

x = PX (2.22)

Lo anterior define la matriz para el modelo de cdmara de orificio con proyeccion

central siendo:

P = diag(f, f,1)[I|0] (2.23)

Asumiendo que se tiene un numero determinado de correspondencias de puntos
X, <> x; entre el sistema coordenado del mundo y la imagen. A partir de esos puntos
es posible calcular la matriz de transformacion homogénea P entre dichos sistemas,
tal que x; = PX,; para todo punto i. De esta igualdad se deriva la siguiente relacion

en forma matricial:

Xi
T P11 P12 P13 Di4
Yi
Yi | — | P21 P22 P23 P24 7 (2.24)
1 P31 P32 P33 D34 1
de lo anterior podemos obtener que:
T puiXi + pr2Yi + p13Zi + pua
Ui | = | paXi+ paYi+psli+pu (2.25)
1 31X + p32Yi + p33Zi + paa
dividendo entre el tltimo renglén
v = puXi +pYi+pisZi+pua paXi+ paoYi+ pasZi + pa (2.26)

1 T yl -
P31 X; + p32Yi + p3sZi + Daa P31X; + p32Yi + P332 + paa

Reacomodando los términos se llega a las siguientes expresiones:
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z; (p51.Xs + p32Yi + P33 Z; + p3a) = puXi + p12Yi + p13Zi + pua
Ui (p31.Xi + p32Yi + D33 Z; + p3a) = pa Xi + pa2Yi + pasZi + pau

Las cuales en forma matricial pueden ser representadas como un sistema lineal

de la siguiente manera:

0 0 00 XY Z 1 —yXi —vY, —vZ -y

Donde P es un vector de 12 elementos de la siguiente forma:

P=0  (2.27)

P = [p11,p12>P13,p14,p21>P22>P23,p24,P31,P32,p33>P34]T
Se hace la consideracion de que el iltimo elemento del vector P representa un
factor de escala, el cual puede ser elegido como p3y = 1 [17], por lo que el siguiente

sistema lineal es valido:

P = (2.28)
00 00X Y Z2 1 —yuXi —uY: —yi Yi
Se utiliza el método de minimos cuadrados en el que se encuentra un vector
P tal que minimice ||AP —b||. La solucién lineal entonces estard dada por P =

[AT A] ~1 ATb, donde la matriz A v el vector b estén definidos como:

Xl Yi Zl 1 0 0 0 O —ZL’le —ZL’1Y1 —1’1Z1
0 0 0 0 X4y Vi 411 —yXy -1 —nsy

Zi 1 —ylXy —uYi —vyiZ;

o
o
o
o

e

<

(2.29)
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X1

Y1
b= : (2.30)

X

Yi

Estimacion 6ptima de la matriz de proyeccién P

El método de estimacién optima de los parametros P se obtiene al incorporar
el mayor nimero de muestras al sistema, idealmente un nimero infinito. Ya que un
nimero infinito de muestras no es posible tenerlos en la practica, se buscé establecer
un numero lo suficientemente grande, en este caso 100, y para ello es que se considera
en este trabajo la realizacién de 2 estimaciones, uno con 20 muestras y otro con 100
muestras y realizar una comparativa de los resultados, los cuales se presentan en la

seccion 4.3.2.

Para la estimacion de la matriz de proyeccién P, se requieren las coordenadas
en el plano de imagen (z.,y.) de las marcas visuales, ademés de su correspondiente
vector de posicién (X, Y, Z) referido al marco de referencia de la base del robot a
través del modelo cinematico. Las coordenadas en espacio de cdmara de las marcas
visuales se obtienen a partir de un proceso, en el que las camaras digitales adquieren
imagenes al momento que se enciende y se apaga un led colocado en el efector final
del robot. Estas 2 se sustraen una de la otra obteniendo una nueva imagen en la
que la marca visual es mas notoria, para facilitar la obtencién de las coordenadas se
realiza un tratamiento digital de la imagen utilizando filtros de Canny, dilatacion y

de deteccién de bordes, ver seccion 3.1.1.

Con la ubicacion del centroide de la marca visual x; se procede a almacenar las

43



Capitulo 2. Método de Control basado en Visiéon para Robots

coordenadas (., y.) y su correspondiente X; del vector de posicién (X,Y, Z), en los
que para cada X; se posiciona y orienta el robot manipulador en una serie de poses
predefinidas (preplan), una vez realizado esto se obtiene la solucién para el vector P
mediante el método de minimos cuadrados para P = [ATA} - ATbh, en donde A v b

fueron definidos en las ecuaciones (2.29) y (2.30).

Una vez que se obtiene la matriz de proyeccion P, ésta permite estimar el mapeo
de un punto en el espacio 3D y su correspondiente en la imagen. Este punto debe ser
observado por mas de una cdmara ya que para resolver para un punto en el espacio
con coordenadas (X, Y, Z) se requiere conocer por lo menos de 1% par de coordenadas

en espacio de camara (., y.).

Para la estimacién del punto 3D mediante el método de minimizacién de los

minimos cuadrados se tiene que:

X = [ATA] AT (2.31)

donde:

Pl — TyPa1 Pla — TeDsz Diz — T3
p%l - yiipél Pi2 - yiipi%ﬁ Pis - yiiPéi%
A= : : : (2.32)

n n n mn n 7 mn n mn
P11 — TiP31 P12 — TeiP32 P13 — L¢Ps3

V2 n N 4 n N TL n N
| P11~ YeiP31 P12 = YeiP32 P13 — YeiP33
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Ty — Pl
yclz - p%4
b= : (2.33)
T — Pl
| Yo — Pos |

2.4. Determinacion de la configuracién interna del

manipulador

Para que el robot posicione y oriente su efector final de una posicién inicial hacia
una posicion objetivo se requiere determinar la configuraciéon de los angulos de las

articulaciones que permitan realizar la maniobra.

Existe un caso particular en el que es posible desacoplar el procedimiento del
calculo del posicionamiento del manipulador en dos etapas, las cuales consistirian en
los céalculos de la posicién y orientacién, dicho proceso se conoce como desacopla-

miento cinemaético.

Este desacoplamiento es posible cuando los ejes de las tres tltimas articulaciones

del robot se intersectan en un punto, esto es conocido como “muneca de configuracion

esférica” (fig 2.4).

Cuando esto es valido, es posible relacionar las tres primeras articulaciones (61, 05, 63)
con la posicién del manipulador y las tres tltimas (64, 05, 0g) con la orientacién del
efector final, ambas etapas pueden ser calculadas de manera independiente, lo cual

reduce en complejidad el calculo de la cinematica inversa.
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Figura 2.4: Muneca del robot con configuracion esférica

El proceso de estimaciéon de la configuracién del robot utilizado en este trabajo
se realizdé en dos etapas estas son: el posicionamiento y la orientacién del efector
final del robot. La primera etapa se determina mediante el uso de las tres primeras
articulaciones para el posicionamiento del efector final del robot, mientras que en la
segunda etapa se determina la orientacién del mismo por medio de las tres restantes
articulaciones (las cuales corresponden a las de la munieca de configuracién esférica

como se muestra en la figura 2.4).

2.4.1. Posicionamiento del robot con modelo de camara or-
tografico

La configuracion interna del manipulador requerida para obtener la posicion
deseada usando un punto objetivo se realiza al minimizar la siguiente funcién

considerando las coordenadas angulares (01, 6, 05), que se incluyen dentro del vector

O:
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n

Y (@) :Z [Ici - f:c (T:c (@) Ty (@) Tz (@) ) CZ)}

=1

+ [yci - fy (TZB (@) Ty (@) 1Tz (®> ) Cl)}

o

2

2 (2.34)

Donde n. es el nimero de cdmaras participantes, (Z.,y.;) corresponden a las
coordenadas en las imdgenes en la i cdmara y su correspondiente localizacién
fisica como (r, (©),1,(0),7,(0)), la cual depende de la configuracién angular del
robot contenida en ©. Las funciones f,(ry, 7y, 7., C') y f, (74, 7y, 7., C') son obtenidas

del modelo ortografico de cdmara como se describe en las ecs. (2.9) y (2.10).

Para obtener la minimizacion de la funcién v se realiza mediante:

A = [ATA] ' [ATAY] (2.35)

Donde las matrices A y AY estan definidas como:

bl bl bi
T T T
() () | ] (3)
b} ] b} ] | bh ]
N N 0]
T T T
() () | =] (&%) |
| b8 | | 08 | | b |
A= : : : (2.36)
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donde:
H: matriz de la cinematica directa del robot, definido en la seccién 2.1.3.
by ...bs: expresiones que dependen de los parametros de vision para las m camaras

participantes, definidos en la ecuacién (2.11).

[l — (bl (0) + b, (©) + bl () + 1] ]
gl = [blr, (©) + bir, (O) + bl (©) + b]
AY = : (2.37)
2 — (b7, (O) + b, (©) + by'r. (©) + by
yr = [, (©) + by (©) + by (©) + by

donde (7, (©),r, (0),7,(©)) son las coordenadas fisicas en (X,Y, Z) de la ubicacién

del robot de acuerdo a la configuracion angular actual.

AO deja de calcularse en el momento en el que se minimiza la funcién:
J=AYTAY (2.38)

2.4.2. Posicionamiento del robot con modelo de camara
lineal

Tal como se menciond anteriormente, para obtener la posicién deseada usan-
do un punto objetivo se realiza mediante la minimizacién de la funciéon v en la

ecuacién (2.34), la cual depende de los seis pardmetros de visién contenidos en

C = [C4,...,Cg], en esta ocasién existe la consideracion de que dependa de los
once coeficientes de P = [pi1,...,pss, 1]. Por lo que podemos reescribir la ecuacién
€omo:
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Y (@) = [l'ci — Pz (Tx (@) Ty (@) Tz (@) ) Pl)}z

1=1

+ [Yei = py (rz (©) .14 (), 7. (0); Pi)]2 (2.39)

donde:

n.: numero de camaras participantes.

(Zeis Yei): coordenadas en las imédgenes del punto objetivo

(ry (©),7r, (©),r,(©)): coordenada en el espacio del punto objetivo de acuerdo con
la configuracion angular del robot.

Dz, Py: estimaciones actuales de la matriz de proyeccién P.

Para obtener la minimizacion de la funcién v se realiza mediante el método de
minimos cuadrados descrito por la ecuacién 2.35. Donde las matrices A y AY estan

definidas como:

B 1 1 1 1 T
P11 P33 P11 P31
(ﬁ)T ol (ﬁ)T : (ﬂ)T ol (ﬁ)T
96, c 90, 505 c 505
1 1
L P1g L 1 ] L P1g L 1
B 1 1 M 1 1 B 1 1 B 1 1
P2y P31 P31 P31
o \T _1 ) (2HNT o \T _1 ) (eENT
90, Ye 80, 505 Ye 505
1 1
L P24 | L 1 ] L P24 | L 1
pTl p3l pTl p3i
(LH)T _gm (LH)T (LH)T _gm (LH)T
86, c 26, 903 c 503
L P14 L 1 ] L P74 L 1
3 24 P3y P31
o\ | - | _,m ) (om\T o \T _m ) (0T
90, Ye 80, 505 Ye 505
L L p3a | L 1] L P31 | L 1 1) ]
(2.40)
donde:

m: nimero de camaras participantes.
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H: matriz de la cinematica directa del robot, definido en la seccién 2.1.3.
(Zeis Yei): Tepresentan las coordenadas del punto objetivo en las imagenes para cada

p™ elemento de la matriz de proyeccién P.

g [1’%17‘1 (©) +p:1’)27y ©)+ pzl’)STZ (©) + 1] - [ph“ (©) +1”%27‘y (©) +1”%37‘z (©) +1”%4}
Ye [P3172 (©) + p3ory (©) + pisr= (©) + 1] — [Py 72 (©) + phory (©) + pig7= (©) + piy]

AY =

2 [pTire (©) + piry (©) + piirz (©) + 1] — [pTire (©) + piiry (©) + piirz (©) + pT3]
Y [pFire (©) + pRary (©) 4 phsrs (©) + 1] — [pFire (©) + phiry (©) + pirs (©) + pTi]

(2.41)
donde (1, (©),7, (©),r,(0)) son las coordenadas fisicas en (X, Y, Z) del punto ob-

jetivo, que depende del modelo cinematico directo del manipulador.

Al obtener el minimo de la funcién v de manera iterativa lo que se busca es
encontrar una solucion valida en la que las juntas del robot contenidas en el vector
© converjan en la configuracion de las articulaciones 6y, 65, 03 que permitan obtener
la posiciéon del robot en el punto objetivo, dejando como fijos los valores de las

articulaciones 6y, 05, 0.

2.4.3. Orientacion

Para la segunda etapa, esto es, el calculo de la orientacion para los dos distintos
modelos de cdmara, se requiere tener de un punto objetivo en comun para las cdmaras
participantes el cual debera hacer uso de un vector auxiliar perpendicular al plano
de trabajo. Este deberd obtenerse realizando un producto vectorial expresado por la
siguiente expresion:

BC x BA
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La orientacion se obtiene mediante la solucion de la siguiente expresion:

[(04,05) -7 = —1 (2.43)
Donde:
f (04,05): vector de orientacién del efector final del robot, el cual depende de las
articulaciones 4 y 5.

n: vector normal al plano de trabajo.

En la figura 2.5, se presenta un diagrama de flujo que describe los calculos del

proceso de posicionamiento del manipulador.

En el presente capitulo se presentaron los antecedentes tedricos de la robots ma-
nipuladores y los fundamentos para la obtencion del modelo cinematico directo de los
mismos, haciendo una descripcién de las matrices de transformacion que permiten
obtener la configuracién del robot Motoman. Se hace también una descripcion del
Método de Manipulacién en Espacio de Cdmara (CSM) tanto basado en el modelo
ortografico y correccion por flattening y con el modelo de camara lineal. En el si-
guiente capitulo se describe una metodologia fundamentada en LCM-CSM, mediante
la cual se obtiene de manera automatica la posicién y orientacion de piezas de traba-
jo con geometria regular y la cual permite detectar piezas transportadas en la banda

de una celda de Manufactura Integrada por Computadora (CIM).
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( Inicio )
L

Usard,, 05, 0 actuales
para minimizar la funcion:

7(©)

Encontrar el vector normal
a la superficie de trabajo

Fijar 6,, 05, 05 y resolver

la funcion:
f(94,€5> N = —]_

Figura 2.5: Diagrama de flujo del calculo del posicionamiento del robot
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CapriTULO 3

Deteccion automatica de piezas en
una banda transportadora por
vision computacional

Una vez definido los antecedentes tedricos de la robdtica y la visién por compu-
tadora, se prosigue a explicar la metodologia que se utilizdé como base en la imple-
mentacién de LCM-CSM realizada en el presente trabajo. Con esta metodologia se
determina la localizacion y la orientaciéon de una pieza en una banda transportadora,

referenciada al sistema coordenado del robot manipulador.

3.1. Implementacién de técnicas de analisis y pro-
cesamiento de imagenes para vision compu-

tacional

Entre los objetivos que se planteé para este proyecto fue el proporcionar un
entorno de desarrollo eficiente y facil de utilizar. Esto se logré, desarrollando la pro-
gramacion en lenguaje C y C++ y aprovechando ademas las capacidades que proveen

los procesadores multi ntcleo y las librerias de OpenCV y Numerical Recipes.
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El lenguaje de programacién C++ fue creado en los anos 80 por Bjarne Strous-
trup basado en el lenguaje C. Este es un lenguaje orientado a algoritmos y a objetos
al que se le anadieron caracteristicas y cualidades de las que carecia el lenguaje C.
En la actualidad, el C++ es un lenguaje versatil, potente y general [35]. Su éxito
entre los programadores lo ha llevado a ocupar el primer puesto como herramienta
de desarrollo de aplicaciones, como es el caso de las bases de datos, procesadores
de texto, juegos y de la misma forma es muy usado en aplicaciones cientificas (para
experimentos informaticos, fisicos, quimicos, matematicos, entre otros, parte de ellos
conocidos como modelos y simuladores) e industriales (robética, cibernética, siste-

mas de informacion).

Un punto importante para desarrollar eficientemente programas, es el uso de li-
brerias que facilitan el tiempo de programaciéon y que optimicen el procesamiento de
computo. De entre las librerias especializadas en el campo de la visién por compu-
tadora se encuentra OpenCV (Open source Computer Vision library) [36] desarro-
llada originalmente por Intel® y bajo la publicacién de licencia BSD que permite
ser utilizada libremente para propdsitos comerciales y de investigacion con las con-
diciones en ella expresadas. OpenC'V es una libreria multiplataforma, existiendo en
versiones para GNU /Linux, Mac OS X® y Windows®. Contiene més de 500 funciones
que abarcan una gran gama de areas en el proceso de visiéon, como reconocimiento

de objetos, calibracién de camaras, vision estereoscépica y vision robotica.

Otra libreria muy utilizada en la bibliografia especializada es la que proporciona
la literatura de “Numerical Recipes in C” [37] la cual contiene una amplia gama de
algoritmos de analisis numérico y métodos matematicos, con implementaciones que

garanticen portabilidad y eficiencia en la ejecucién.

o4



Capitulo 3. Deteccion automética de piezas en una banda transportadora por
vision computacional

Es por estas caracteristicas que se decidié utilizar el lenguaje C++ y las librerias

de OpenCV vy Numerical Recipes para el desarrollo del presente trabajo.

3.1.1. Obtencion de coordenadas de marcas visuales

Para adquirir el centroide de las marcas visuales, es necesario encender y apagar
un led en el efector final del robot que se ocupa como una marca visual distintiva. Se
adquiere una imagen con el led prendido y otra con el led apagado. Estas 2 imagenes
(o matrices) se sustraen para obtener una nueva imagen figura 3.1, haciendo mads

notoria la ubicacion del led como la marca visual deseada.

Esta imagen es previamente tratada digitalmente, primeramente con un filtro
basado en el algoritmo de Canny ,[11], [15], (seccién 1.4) y utilizando la funcién
OpenC'V: cvCanny, de esta forma se realzan los bordes como se muestra en la figura
3.2 (a). Posteriormente para garantizar que existieran bordes cerrados en la imagen
se aplicé un filtro morfoldgico conocido como dilatacién (seccién 1.4.1), funcién de
OpenCV cvDilate, (figura 3.2 (b)) y por ultimo por medio de la funcién cvFind-
Contours se detectan y almacenan las coordenadas (x,y) pixel que conforman cada
uno de los contornos cerrados en la imagen. Con esta informacion se obtiene la ubi-
cacién del centroide (z.,y.). El resultado de la localizacién del centroide se puede
observar en la figura 3.3, en donde se interpreta por medio de una cruz la posicién del
centroide de la marca visual localizado en la imagen, y en donde el contorno exterior

localizado forma parte de los puntos en consideracion para obtener este centroide .
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(a) Imagen con el led encendido (b) Imagen con el led apagado

(c) Imagen resultado de la resta

Figura 3.1: Proceso de sustraccién de imagenes
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(a) Filtro de canny (b) Filtro de dilatacién

Figura 3.2: Resultado de la aplicacion de los filtros de canny y dilatacién

Figura 3.3: Resultado del algoritmo de localizacion del centroide de una marca visual

del robot
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3.2. Metodologia para determinar posicion y orien-

tacién de las piezas de trabajo

Uno de los problemas mas frecuentes en los sistemas de vision computacional es
el de determinar las formas y figuras en las imagenes, las cuales al ojo humano son
de forma muy evidente pero que para una computadora requiere de varios procesa-
mientos que vayan filtrando la informacion, de tal manera que se pueda determinar

los contornos que describan la figura buscada.

Para facilitar la deteccion de los bordes de piezas de trabajo con geometria regu-
lar, se utilizo iluminacién estructurada con sistemas de luz laser. En el caso particular
del presente trabajo se opto por utilizar un patron de luz laser que proyectara una
linea. Viendo la forma como cambia este patrén sobre el objeto iluminado se puede
determinar las caracteristicas que describen la geometria del objeto buscado. Cono-
ciendo las coordenadas de los puntos que describen los bordes superiores de la pieza
es posible estimar sus coordenadas tridimensionales y ajustar un plano que describa
la superficie. Con esta informacion es entonces que se estima la configuracién de las
articulaciones del robot para poder orientar y posicionar el efector final, de tal forma
que pueda tomar el objeto y estibarlo. A continuaciéon se presentan los pasos de la

metodologia que se implemento en el presente trabajo para lograr lo anterior:

a) Estimacién de la matriz de proyeccién. En esta etapa se realiza la metodo-
logia que se menciono en la seccion 2.3.1, debe tomarse en cuenta que este paso
se hace una sola vez, siempre y cuando no se hayan cambiado de posicién las
camaras ni el robot. Es posible ademas estimar los parametros de la matriz de
proyeccion, de tal forma que se realice una actualizacién al momento que el robot
se aproxime a la pieza de trabajo, lo cual es en lo que se basa la metodologia de

CSM, con lo que se espera obtener mejores resultados de aproximacion al punto
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objetivo.

Ajuste de las condiciones de camara. Esta es una interfaz grafica de usuario
(GUI) que monitorea en tiempo real las lineas discretizadas en las imagenes ad-
quiridas por las camaras de la pieza de trabajo y que corresponden a sus bordes,
el propédsito de ésta es la de encontrar la configuracién adecuada que encuentre
las lineas buscadas, es decir, que para cada imagen capturada en un instante se
compensé la cantidad de luz que recibe por medio del ajuste del obturador de la
lente. Esta interface permite especificar al usuario parametros tales como valores
de umbral para el ligado de bordes y para establecer el inicio del segmento de
orillas, el valor de longitud de linea, la distancia maxima entre segmentos de linea
y que pertenezcan a la misma linea, asi como los limites superior e inferior de los
angulos 6; de las lineas deseadas. Esta GUI se muestra en el apéndice A2. Una
vez que se ajustan todos estos parametros en la GUI de forma manual estos se

graban en un archivo que es usado en la etapa del procesamiento de las imagenes.

Adquisicién de imagenes. Se realiza la adquisicién de imagenes mientras el
PTU desplaza de forma horizontal la linea proyectada por la unidad laser a lo largo

de la pieza, de manera que todas las imagenes que son adquiridas se almacenan

para posteriormente ser procesadas, figura 3.4.

Figura 3.4: Captura de imagenes durante el desplazamiento de la proyeccién de la

linea de luz laser sobre la pieza
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d) Procesamiento de las imdgenes. Se procesan todas las imégenes adquiridas
en el paso anterior de una en una, en las que se discretizan lineas segun los
parametros de configuracién que fueron ajustados con la GUI en la etapa de
ajuste de las condiciones de cdmara. Los datos que extrae de esta etapa son las
coordenadas (., y.) pixel de los puntos de inicio y fin de la linea encontrada, los

cuales corresponden con las esquinas la cara superior de la pieza, figuras 3.5 y

3.6.

Figura 3.5: Procesamiento de imagenes mediante el algoritmo de Canny

e) Reconstrucciéon 3D de puntos. Una vez que se tienen las coordenadas de

los puntos de inicio y fin de linea para cada imagen en las diferentes instancias
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Figura 3.6: Resultado del procesamiento de imagenes mediante el algoritmo de de-

teccion de lineas

adquiridas, se procede a determinar las coordenadas espaciales correspondientes

por cada par de imagenes X; <— x; por medio de la soluciéon de x = PX.

Obtencién de la superficie plana de la pieza. En esta tltima etapa se cuenta
con una nube de puntos en el espacio y lo que se busca es encontrar un plano rec-
tangular que mejor se ajuste a estos datos. Bajo la suposicion de que la superficie
de la mesa de trabajo se encuentra paralela al plano XY de referencia (robot)
y por lo tanto la cara superior de la pieza también es paralela, se establecen los

parametros de la ecuacion del plano:
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Coordenada de fin de linea (z.s,ycf)

Linea laser proyectada en la pieza  (oordenada de inicio de linea (Zeiy Yei)

Linea encontrada en la imagen

Figura 3.7: Procesamiento de imagen. Adquisicién de linea laser y coordenada de los

puntos de inicio y fin de linea.

Az +By+Cz+D =0 (3.1)

donde la condicién necesaria para determinar un plano que sea paralelo al plano
XY es que los coeficientes A, B 'y D sean iguales con 0 y de ello que se establez-
ca z = C' | por lo tanto para determinar el coeficiente C' de un plano que mejor
se ajuste a los puntos, se promedia la coordenada Z de cada uno de los puntos
del inciso e). Una vez estimado el plano en el que se encuentra la superficie de
la pieza, lo siguiente es obtener el tamano y la orientacién de la superficie de la
pieza que mejor se adapte a las coordenadas (x,y) de los puntos, lo cual se obtie-
ne mediante la funcién de OpenC'V cvMinAreaRect?2, esta funcién determina un
rectangulo delimitado por el drea minima del conjunto de puntos bidimensionales
contenidos en una envolvente convexa o cierre convexo (convex hull), [38], [39].
Con esta funcion se obtienen las dimensiones del area limitada por los bordes que

conforman un superficie rectangular y el angulo que existe entre los bordes y el
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eje horizontal del sistema de referencia del robot, como se muestra en la figura 3.8.

20

=20

=100

~120 1 1 1 1 1
460 480 500 520 540 560

X (mm)

Figura 3.8: Resultado de la aplicacién de la funcién de OpenCV cvMinAreaRect?2

Los pasos descritos en esta metodologia se presentan a manera de diagrama de

flujo en la figura 3.11.

En el presente capitulo se ha descrito la metodologia utilizada para determinar la
posicion y orientacion con respecto al robot manipulador de una pieza de geometria
regular. Para determinar la ubicacion de la pieza es necesario obtener la informacién
de la cara superior, esto se obtuvo por medio de la adquisicion de imagenes conse-
cutivas al momento que se desplaza la proyeccion de la linea de luz laser sobre la
pieza (figura 3.4), posteriormente estds imagenes fueron procesadas para obtener la
linea que mejor se ajuste a la proyectada sobre la superficie de la pieza y con esto

obtener los puntos de inicio y fin de la linea en espacio de camara (figura 3.6), los
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cuales corresponden con las esquinas de la cara superior de la pieza. Estos puntos en
las imagenes son estimados tridimensionalmente para obtener una nube de puntos
en el espacio 3D. A estos puntos se ajusta un plano paralelo al plano XY (figuras
3.10 y 3.9), y ademads se ajustan los puntos a este plano un rectangulo, a partir de
este ajuste se determinan las: longitudes de los lados, inclinacién con respecto al eje
horizontal y las coordenadas del centro del rectangulo. Una descripcion general del
algoritmo de deteccién de superficies planas en piezas se presenta en la figura 3.11.
En el siguiente capitulo se describe el sistema de visién empleado para validar de
manera experimental la metodologia presentada en este capitulo.

—204
—205 -
—206 [ ° °

—~ =207 1

Ny -208F 0
[ ]
-209t . o®

-210 o °

211 1 1 1 1 ]
380 400 420 440 460 480

X (mm)
Figura 3.9: Estimacion del plano que describe la posicién y orientacion de la superficie

de la pieza de trabajo visto en el plano XZ.
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Figura 3.10: Estimacién del plano que describe la posicién y orientacion de la super-

ficie de la pieza de trabajo visto en los tres ejes XYZ.
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Figura 3.11: Diagrama de flujo del algoritmo de deteccién de superficies planas en
piezas
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CapiTULO 4

Implementacion y pruebas
experimentales

En el capitulo anterior se definié los algoritmos que se emplearon en el presente
trabajo, con el propdsito de obtener la posicién y la orientacién de las piezas me-
diante visiéon computacional. Estos algoritmos de visién son combinados con los de
control del robot manipulador y con los del control de la celda de manufactura para

obtener un sistema de detecciéon y manipulaciéon automatico de piezas.

En su primera etapa, este sistema de robdtica y vision se implementé en el labo-
ratorio de Mecatronica de la Facultad de Ingenieria de la Universidad Auténoma de
San Luis Potosi (UASLP). El objetivo de esta implementacion fue probar la meto-
dologia LCM-CSM y obtener una aplicacién que fuera capaz de detectar envases de
productos y estibarlos a un contenedor. La plataforma se conforma por una compu-
tadora de control que se utilizd: a) para procesar la informacién proveniente de las
camaras digitales, b) dirigir el robot manipulador a la configuracién adecuada para
estibar la pieza, ¢) controlar el encendido y apagado de los leds del efector final, d)
controlar la unidad de luz ldser estructurado y e) controlar la posicién de la unidad

PTU en la que se encuentra montada el laser y que proyecta un punto de luz estruc-
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turada sobre la pieza a estibar.

En la segunda etapa de este proyecto se desarrollé una implementacién en la celda
de Manufactura Integrada por Computadora (CIM) con el que se cuenta en el labo-
ratorio de Control Numérico por Computadora (CNC-CIM) de la misma institucién.
Con esta aplicacién se realizaron pruebas de precision de deteccion y estiba de piezas
en una banda transportadora. El hardware de esta plataforma es similar a la plata-
forma para estiba de envases, las diferencias residen que esta ultima cuenta con una
banda transportadora, controlado por medio de un Controlador Légico Programable
(PLC) externo con el que se mandan las acciones de conmutacién entre el robot y
la CIM, otra diferencia con respecto a la primera implementacion, es la integracién
de un patron de linea en la unidad de luz laser estructurado. Este patrén de linea se
utiliza para detectar por visiéon computacional los bordes de la pieza y encontrar su

posicién y ubicacion con respecto al sistema referenciado a la base del robot.

4.1. Hardware de las plataformas de pruebas

El hardware con el que se realizaron las 2 implementaciones antes citadas se

describen a continuacion.

4.1.1. Celda de Manufactura Integrada por Computadora
(CIM)

Una celda de manufactura integrada por computadora (CIM) es un sistema com-
puesto por varias maquinas y subsistemas enlazados por un sistema de transporte
y control comun, correspondientes a diferentes piezas o productos, sin necesidad de
cambiar los equipos del sistema. La CIM del laboratorio de CNC/CIM esta forma-

da por: un torno de control numérico, una fresadora de control numérico, un robot
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manipulador tipo serie de 6 grados de libertad, una banda transportadora de lazo ce-
rrado, una estacién de almacenamiento automatico y una computadora que coordina
las labores de mecanizado, almacenamiento y transporte de las piezas de trabajo. El
equipo con el que se realizé el presente trabajo fue conformado por: el robot manipu-
lador y la banda transportadora. A continuacion se presentan las caracteristicas de la
banda transportadora, las caracteristicas del robot manipulador seran mencionadas

en la seccién 4.1.3.

La banda transportadora es un sistema de lazo cerrado, que consta de movimiento
continuo para transportar piezas en las tarimas de transporte (pallets). Los pallets
son detenidos en las estaciones de la banda transportadora donde las piezas son
cargadas o descargadas por el robot. Las dimensiones de la banda transportadora
son de 1.4x6.24 mts. con una longitud total de 15 mts. Esta es controlada por
un motor de VAC220/380, 3 fases y de 0.75 hp. Cuenta con 6 estaciones de paro,
mediante las cuales se monitorea y controla el flujo de los pallets a lo largo de la banda
transportadora. Cada estacion de paro esta conformada por: 2 sensores magnéticos
para la deteccién del arribo del pallet, ademas de 4 sensores magnéticos para la
identificacién y monitoreo de los pallets dentro de la banda transportadora y un
piston neumdtico para detener y liberar el pallet. En la figura 4.1 se puede observar
las caracteristicas de la banda transportadora, como lo son la estacién de paro del

robot y la estacién temporal de descarga de piezas.

4.1.2. Controlador Légico Programable (PLC)

La banda transportadora cuenta con 6 estaciones de paro, en una de éstas se
realiza la deteccién y descarga de la pieza por parte del robot. Cada estacion de
paro cuenta con un sistema de identificaciéon y monitoreo de pallets, manipulado por

un controlador 1égico programable (PLC) y conectados a una red Profibus DP a
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2
=
=
=

Figura 4.1: Banda transportadora de la Celda Inteligente de Manufactura (CIM)

un PLC central encargado de llevar acabo el monitoreo de los pallets en la banda
transportadora. Se opté por afiadir un PLC de la marca Siemens® modelo LOGO! a
la estacion de paro donde se encuentra el robot, para la conmutacién de tareas entre
la banda transportadora y el robot. El diagrama de conexion del PLC adaptado a la

estacion de paro del robot se puede observar en la figura 4.2.

Como se observa en la figura 4.2, el sensor fotoeléctrico S1 se activa al detectar
la presencia del pallet que se encuentra en la banda transportadora. Este sensor
energiza un relevador de control CR1, el cual a su vez activa CR2 quien se encarga
de energizar el solenoide SOL-01 para que el pistén extienda y detenga el pallet.
Simultaneamente se energiza CR3 el cual le da la senal al robot para que realice
su maniobra. Una vez terminada la maniobra del robot, éste da una senal mediante
el relevador CR4, el cual abre el circuito de CR2, originando que este se apague
y el solenoide SOL-01 se desenergice para regresar el pistén a su posicién original,

permitiéndole al pallet continuar su movimiento en la banda transportadora.
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Figura 4.2: Diagrama de conexion del PLC de control de la estacion de paro del

robot.

4.1.3. Robot manipulador

Para ambas implementaciones se utilizaron robots industriales de la compania
Yaskawa marca MOTOMAN y modelo HP3 de 6 grados de libertad, con un alcance
vertical de 1163 mm y 701 mm en horizontal, con una capacidad de carga ttil de 3 kg.
y una precision de repetibilidad de £+ 0.03 mm, comandado por un controlador de la
serie NXC100. Este controlador cuenta con una interfaz de control “Teach-Pendant”
con ambiente Windows CE®, que se comunica a una computadora a través de los

puertos de comunicacion serial RS232C y Ethernet (100 Mbps).

Para la estiba de piezas se utilizé un actuador neumético (gripper) de la marca

SMC® modelo MHF2-16D2, acoplado al tltimo eslabén del robot, con dos dedos pa-
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ralelos y una apertura de 64 mm. Este se activa por medio de una vélvula de solenoide
conectada a una interfaz de senales entrada/salida comandadas por el controlador

NXC100.

;

(b) Controlador NXC100 con interfaz (c) Interface de senales
de control “Teach-Pendant” I/0

Figura 4.3: Sistema del robot manipulador

4.1.4. Marcas visuales

Como se mencioné en la seccién 2.3.1, las marcas visuales son necesarias para
ubicar la posicion del efector final en espacio de camara y realizar la estimacién
de parametros de la matriz de proyeccién P. Estas marcas visuales se establecieron
mediante leds ensamblados a un contenedor de aluminio, el cual se diseno y fabricé
con el propédsito de servir como estructura de soporte de los circuitos y leds, ademas
de servir como union entre el ultimo eslabén del robot y el actuador neumatico. El

diseno se realizé con el propdsito de utilizarlo en futuras aplicaciones del método de
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CSM, en las que son necesarias varias marcas visuales. En nuestro caso, por facilidad
de programacion del algoritmo, se recurrié al uso de un led como la marca visual para
la iniciacion del método aplicado. Se muestra en la figura 4.4 el diseno del soporte
de las marcas visuales fabricado para el presente trabajo. En la figura 4.8 puede
observarse un esquema de conexion para el control del encendido y apagado de las

marcas visuales mediante la PC.

Figura 4.4: Diseno de la estructura de las marcas visuales

4.1.5. Camaras digitales

La adquisiciéon de imégenes se realiza por medio de 2 camaras digitales marca
uEye® modelo UI-1640-C, con una resolucién de 1280x1024 pixeles, con un tamaifio
de sensor de 1/3”, que permite obtener una captura de 25 cuadros por segundo (fps)
en su maxima resolucion, con comunicacion con la computadora a través del puerto
usb. Estas camaras cuentan con lentes marca Infaimon modelo INFW38013MCN,
las cuales cuentan con tornillos de fijacion para el ajuste del foco y el iris, con una
distancia focal de 8 mm y angulos de vision horizontal y vertical de 58x45 grados

respectivamente. En la figura 4.5 se muestra la camara digital.
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Estas camaras son encargadas de la adquisicion de las imagenes para el procesa-
miento de la informacion visual del sistema. Se encuentran montadas sobre tripodes
que les permiten posicionarse y orientarse, de tal manera que sea posible visualizar
el area donde se encuentran las piezas de trabajo y la marca visual que tiene el robot

manipulador.

Figura 4.5: Camara digital

4.1.6. Unidad Pan-Tilt (PTU)

Este dispositivo es un mecanismo de dos grados de libertad, de la marca Direc-
ted Perception® modelo D46-17.5, que dispone de una resolucién de 0.012857°, una
velocidad maxima de 300°/seg y una capacidad de carga de 1.81 kg. En esta unidad
se encuentra montada la unidad laser con la que se proyecta la linea de haz de luz
sobre la pieza, permitiendo que se desplace sobre el objeto a detectar, adquiriendo
las imégenes de los cambios de la linea en la pieza. La unidad PTU permite un
control de programacién por medio de una computadora, a través de los puertos de
comunicacion RS485 y RS232, en el cual es posible controlar la posicién, velocidad

y aceleracién del mismo. Este dispositivo se muestra en la figura 4.6.
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Figura 4.6: Unidad Pan-Tilt

4.1.7. Unidad de laser estructurado

Se trata de un sistema de luz laser estructurado utilizado para iluminar un objeto
con un patrén de luz especifico (punto, linea, etc.) y para detectar la forma como
cambia este patrén sobre el objeto. La unidad laser utilizada en este proyecto es
marca Lasiris® modelo SNF, conformado por 2 partes, el generador ldser propiamente
dicho y el cabezal con el patron de una linea. Los cabezales son intercambiables y
ajustables para obtener el ancho de linea deseado a la distancia en que se encuentre.
El generador laser requiere de una alimentacion de 4.8 a 6.5 VDC, el cual se tiene
conectado a la caja de senales I/O del que se controla el encendido y apagado a

través del controlador del robot, como se muestra en la figura 4.7.

Figura 4.7: Unidad de laser estructurado con cabezal de linea
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4.1.8. Computadora de control

La computadora encargada del control del sistema de visiéon y manejo de las se-
nales de I/O de la celda de manufactura cuenta con las siguientes caracteristicas:

procesador Intel® Core2 Duo, a 3.33 GHz, y 3 GB de memoria RAM.

En la figura 4.8 puede observarse el diagrama de senales de control, realizado entre
la computadora y los distintos hardware utilizados para las 2 implementaciones; cabe
destacar que para la implementacién de deteccion y estiba de envases de producto

no se utilizé el PLC indicado en el diagrama.

Marcas visuales PLC Camara #2

Laser

Cémara #1

e !
Y @ ‘

Interface de seniales I/O

-

e iy

Robot Controlador NXC100 PTU

Figura 4.8: Diagrama de conexién de senales de control entre la PC y el equipo de

las implementaciones
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4.2. Software

El software con el que se realizé las implementaciones en el laboratorio de Me-
catrénica y CNC/CIM, fue desarrollado en lenguaje de programacién C++ en el en-
torno de desarrollo integrado de Microsoft Visual Studio para el sistema operativo
Windows® XP SP3, con integracién de las librerfas de OpenCV, Numerical Recipes,
Motocom32 (funciones de transmisién del control del robot), uEye API (para la co-

municacién de las cdmaras digitales).

En general, el software desarrollado se puede dividir en 2 secciones: (a) software
de control de senales de entrada/salida (I/O), el cual se encarga de recibir y enviar
senales de los distintos dispositivos de hardware antes mencionados y (b) software
de procesamiento de informacion, en el que se programaron los algoritmos para el
tratamiento de imagenes provenientes de las camaras y del procesamiento de algo-

ritmos.

4.2.1. Software de control de senales de entrada/salida

Para la transmision de datos entre los distintos dispositivos de hardware y la
computadora se programaron distintas funciones y librerias, las cuales se describen

a continuacion de acuerdo al hardware controlado.

Robot manipulador . En este se utilizaron las librerias de programacion Moto-
com32 propias del robot, para el control del robot y de las senales 1/0O. Estas
se encuentran conectadas a una tarjeta de adquisicién seguida del controlador
NXC100 del robot. Las funciones de control de las senales de entrada permiten
la conmutacién de encendido y apagado, para el sistema de marcas visuales
(leds), la unidad laser y el control del relevador CR4 del PLC incorporado a la

estacion de paro del robot de la banda transportadora.
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Camaras digitales . Estas cuentan con las librerfas de programacion uEye API
nativas de las camaras, en las que es posible controlar la adquisicién de imége-
nes. En el caso del presente trabajo, las imagenes adquiridas son almacenadas
en una localidad de memoria (memoria dindmica), ésta es asignada a una es-
tructura de OpenC'V del tipo imagen IplImage, con la cual es posible trabajar
con las demas funciones de la libreria de OpenC'V y las cuales se describen en

el apéndice Al.

Unidad Pan-Tilt . Este dispositivo se comunica con la PC a través del puerto se-
rial. La comunicacién nativa del PTU es por medio del programa HyperTermi-
nal, en el cual es posible enviar y recibir informacion, esto mediante comandos
en codigo ASCII. Se realizaron funciones mediante protocolos de intercambio
de datos por el puerto serial, con los cuales es posible establecer comunicacion,

usando el listado de comandos propios de la unidad.

4.2.2. Software de procesamiento de informacién

El software para procesamiento de informacién comprende los algoritmos utili-
zados para el manejo de la datos. Una descripcion general de acuerdo al tipo de

informacion procesada se presenta a continuacion.

Algoritmos de procesamiento de imagenes . Estos algoritmos procesan la in-
formacion procedente de las imagenes, entre las operaciones realizadas por es-
tos algoritmos se encuentran: filtros y diferenciacion de imégenes, extraccién de
bordes, obtencion de centroides de marcas visuales, deteccién de lineas y des-
cripcién de formas. Estas operaciones se realizaron con ayuda de las funciones

de OpenCV y Numerical Recipes.

Algoritmo de estimacién de parametros . Este describe la técnica de estima-

cion de parametros de la matriz de proyeccién P, como se mencion6 en la
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seccion 2.3.1.

Algoritmo de reconstruccion de superficies planas . Con éste se establece la
posicion y orientacion de una superficie plana, el cual se realiza a partir del

procesamiento de imagenes. Este algoritmo se describe en la seccién 3.2.

Algoritmo LCM-CSM . Este algoritmo consta de la metodologia de manipulacién
de espacio de camara con modelo lineal de camara, la cual permite posicionar
y orientar el robot con respecto a una pieza de trabajo, como se mencioné en

la seccién 2.3.

Una descripcion especifica de las distintas funciones mencionadas se pueden en-

contrar en el apéndice Al.

4.3. Implementacion

En el presente trabajo se realizaron 2 implementaciones, las cuales tienen su base
en la metodologia de LCM-CSM. Estas fueron realizadas en los laboratorios de la
Facultad de Ingenieria en la Universidad Auténoma de San Luis Potosi. En ambos
casos se contd con el robot manipulador Motoman descrito en la seccién 4.1.3; a

continuacion se presenta una descripcion de estas 2 implementaciones realizadas.

4.3.1. Deteccion y estiba de envases de producto

La deteccién y estiba de envases producto se realizé en el laboratorio de Meca-
tronica de la Facultad de Ingenieria de la UASLP. El hardware utilizado para esta
implementacion fue: robot manipulador (seccién 4.1.3), 2 camaras digitales (seccién
4.1.5), la unidad laser con cabezal de proyeccién de un punto (seccién 4.1.7), la
unidad Pan-Tilt (seccién 4.1.6) y una computadora (seccién 4.1.8), figura 4.9. Esta
implementacién requiere que se ejecute una serie de poses preplaneadas, éstas se re-

fieren como el “preplan”, y se utilizan para obtener la inicializaciéon en la estimacién
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de los pardmetros de la matriz de proyeccién P utilizadas en LCM-CSM (seccién

2.3.1). A continuacién se enumeran los pasos realizados en la implementacién.

Figura 4.9: Implementacion de detecciéon y estiba de envases de producto en el labo-
ratorio de Mecatrénica; (1) PC de control, (2) Robot, (3) Interface de senales 1/0,
(4) Controlador NXC100, (5) Teach-Pendant, (6) y (7) Camaras digitales, (8) Unidad

laser montada en PTU.

Paso 1: Proyeccion del laser sobre el envase . Se coloca la proyeccién del pun-
to de haz de luz laser sobre la tapa del envase, mediante la unidad Pan-Tilt en
la que se encuentra montado el laser. El posicionamiento se realiza de forma
manual, hasta obtener la proyeccion del punto laser centrado en la tapa del

envase.

Paso 2: Captura de imagenes . Se captura una imagen por cada camara con el
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laser encendido y otra apagado.

Paso 3: Obtencién del centroide del laser . Se determinan las coordenadas del
centroide (z%,y’) de la mancha del laser en las imagenes, como se menciond en

la seccién 3.1.1.

Paso 4: Reconstruccién 3D . Se obtiene el vector de posicién (X, Y, Z) del punto

laser mediante la solucién de x = PX.

Paso 5: Posicionamiento del robot . Con la coordenada (X,Y,Z) obtenida, se
comanda el robot para que alcance una posicion superior a la obtenida, con la

orientacion de la muneca del robot perpendicular al envase de producto.

Paso 6: Estiba del producto . Se acciona el gripper y se posiciona el robot en
uno de los espacios de un arreglo matricial predefinidos en el contenedor, para
finalmente soltar el envase y colocarse en una posicién de inicio para el siguiente

envase.

4.3.2. Deteccién y estiba de piezas en una celda de manu-
factura

Una segunda implementacién fue realizada en el laboratorio de CNC-CIM. En
ésta, el hardware utilizado fue: el robot manipulador, 2 camaras digitales, la unidad
laser con cabezal de proyeccién de una linea, la unidad Pan-Tilt, la banda transpor-
tadora de la CIM y una computadora personal; la descripcién de estos se menciona
en la seccion 4.1, figura 4.10. De forma igual que la aplicacién anterior, ésta requiere
se realice previamente la estimacion de parametros de la matriz de proyeccion Py
se calcula una vez para cualquier nimero de veces que se vaya a realizar la imple-
mentacién, siempre y cuando no se cambie orientacion y/o posicion de las cdmaras.

La metodologia seguida para esta implementacion se presenta a continuacién:
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Figura 4.10: Implementacién de deteccion y estiba de piezas en CIM; (1) Controlador

NXC100, (2) PC de control, (3) Robot adaptado con soporte de marcas visuales
y gripper, (4) Unidad ldser montada sobre PTU, (5) Camaras digitales, (6) PLC

externo.

Paso 1: Colocacion de la pieza en uno de los “pallets” sobre la banda transporta-

dora, la cual se encuentra en movimiento.

Paso 2: Deteccion del pallet por medio del sensor fotoeléctrico, en la estaciéon de

paro de carga/descarga de piezas del robot.

Paso 3: Energizacion del solenoide por medio del PLC para que el pistén extienda

y detenga el pallet.

Paso 4: Una vez detenido el pallet, el PLC energiza un relevador de control el cual
cierra un circuito con la caja de senales 1/0O, éste manda una senal digital al
controlador NXC100 del robot, la cual es interpretada como la senal #1 de

“entrada universal” por el robot.

Paso 5: Una vez que el robot detecta como activada la “entrada universal” #1, se
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inicia la adquisiciéon de imagenes, al momento que se hace un barrido con la

linea laser sobre la pieza.

Paso 6: Las imédgenes adquiridas son procesadas; este procesamiento consiste en
ajustar una linea en la imagen a la linea proyectada sobre la superficie de la
pieza. Ademds de obtener las coordenadas en la imagen de los puntos de inicio

y fin de linea.

Paso 7: Las coordenadas obtenidas de los puntos en las imagenes, se mapea por
medio de la matriz de proyeccién P, obteniendo las coordenadas 3D de los
puntos con respecto al robot. En la figura 3.7 se observa la linea encontrada en

la imagen y sus coordenadas.

Paso 8: Esta serie de puntos en el espacio, son ajustados a un plano del cual se

determine su posicién y orientacion.

Paso 9: Con las coordenadas de la posicion y orientacién de la superficie de la pieza,
se comanda el robot para que se posicione para tomar la pieza, se sujeta la pieza
activando la senal de “salida universal” #1 del robot para cerrar el gripper. Por
ultimo se posiciona al robot sobre una de las estaciones temporales del CIM y

se desactiva la senal del gripper para liberar la pieza.

Paso 10: Al finalizar la maniobra de estiba de la pieza por el robot, éste activa
la senal de “salida de universal” #2 activando un relevador de la caja de se-
nales 1/0, el cual a su vez manda una senal al relevador CR4 del PLC de la
banda transportadora (figura 4.2), originando que el pistén regrese a su po-
sicion original y permitiéndole continuar al pallet su movimiento en la banda

transportadora.

En esta implementacion se utilizé una banda transportadora para trasladar pie-

zas, la cual se controlaba por la computadora central a través de un PLC. La banda
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transportadora contaba ya con un sistema de deteccion e identificacién de los pallets
en cada una las estaciones de paro; el sistema de deteccion del pallet cuenta con 2
sensores magnéticos para el arribo a la estacion de paro, mientras que la identificacién
se realiza por medio de 4 sensores magnéticos que detectan la combinacién de imanes
(mediante cédigo binario) ubicados en la parte inferior de cada pallet. Cada estacién
de paro es controlada por un PLC, los cuales se encuentran conectados por medio
de una red Profibus DP al PLC central encargado de llevar a cabo el monitoreo de
los pallets en las diferentes estaciones de paro de la banda transportadora. Para la
estacion de paro ubicada en el area de descarga del robot se realizé una modificacién,
a la cual se desactivo el sistema de deteccion e identificacion de los pallets de fabrica,
agregando un PLC Logo! (descrito en la seccién 4.1.2) el cual controla el arribo de
los pallets a la estacion deteniendolos por un piston extendido propio de la estacion.
Este es activado al momento que el pallet se aproxima a la estacién, detectado por
un sensor fotoeléctrico externo. Una vez detectado el pallet por el PLC Logo!, éste
manda una senal a la interfaz de senales I/O conectada al robot para el inicio de

maniobra.

Al momento que se detecta la senal de entrada al robot de inicio de maniobra, se
realiza la adquisicién de imagenes del barrido que realiza la linea de luz laser sobre
la pieza, Estas imdgenes son procesadas para estimar los parametros de la linea que
mejor se ajuste a la proyectada sobre la pieza, de ahi se obtienen las coordenadas
de inicio y fin de linea en la imagen, ver figura 3.7. A partir de las coordenadas
adquiridas de los puntos en las imagenes, se obtienen los puntos correspondientes en
coordenadas 3D (X,Y, Z) con respecto al robot mediante la solucién de x = PX.
Estos puntos son ajustados a un plano del cual se determina su posicién y orienta-
cién; este algoritmo se describié en la seccién 3.2. En las figuras 3.10 y 3.9 se observa

el resultado de la estimacion del plano que describe la posicién y orientacion de la
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superficie de la pieza.

En el presente capitulo se presento la descripciéon del sistema de vision utilizado,
asi como los algoritmos que describen esta metodologia, la cual se valido a través
de dos implementaciones realizadas. En este capitulo se presentaron caracteristicas y
especificaciones tanto del hardware como del software utilizado en el presente trabajo.
Las conclusiones y resultados de estas implementaciones se mencionan en el siguiente

capitulo.
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En el presente capitulo se presenta una discusion de los resultados obtenidos con
las dos implementaciones. Estas implementaciones se realizaron con el fin de obtener
una validaciéon de la metodologia del LCM-CSM. Como se dijo anteriormente, este
método parte de la propuesta de utilizar la metodologia de Manipulacién de Espacio
de Cdmara (CSM) con un Modelo Lineal de Camara (LCM). Adem4s, se realizaron
una serie de experimentos para establecer la precision de la metodologia implemen-
tada, la cual se hizo a través de la estimacion de la posicién y orientacion de las

piezas de trabajo contra datos conocidos previamente en los experimentos.

La primera implementaciéon fue un algoritmo de control basado en vision para
la deteccion y estiba de envases de producto. Esta se realizé como una “prueba de
concepto” o “PoC”, en otros términos, es una implementacién realizada con el pro-
posito de validar la metodologia de LCM-CSM. En esta implementacion se controla
unicamente la posicion del robot con respecto de la pieza de trabajo, haciendo in-
cidir el laser puntual sobre la superficie de la pieza de manera manual. Por ello se
buscé un envase con tapa de geometria circular, en la cual el problema principal
reside en comandar al robot a la posicion de donde se encuentra la tapa del envase,
estableciendo como la orientacion de la muneca perpendicular al envase sin importar

la orientacién al plano horizontal.
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Una segunda implementacién se realizé en una celda de manufactura, sobre un
algoritmo de vision que permite detectar y estibar piezas regulares en una banda
transportadora. Esta implementacién determina de forma automatica la posicién y
orientacion de una pieza con respecto al robot, de tal forma que el algoritmo sea
capaz de determinar la orientacion adecuada para que el robot sea capaz sujetar la

pieza mediante el gripper.

Resultados de la implementacion de deteccion y es-

tiba de envases de producto.

Para la realizacién de la metodologia que permite detectar la posicion de las
piezas, es necesario contar con la matriz de proyeccion P. Esta se evalta mediante
el algoritmo de estimacién de los parametros de P descrito en la seccion 2.3.1; es
importante mencionar que P es valida mientras las condiciones de posicion y orienta-
cién de las camaras no hayan sido modificadas con respecto al robot. Los resultados
obtenidos del algoritmo de estimacién de parametros P de las 2 camaras, para una

muestra de 100 configuraciones “preplan” fueron:
Cémara 1

—1.5588 1.94480 —0.11  1317.1920

P = 0.5074 0.3621 —2.3793 —243.1766
—0.0006 —0.0002 —0.0002 1
Cémara 2

0.7640  2.5194 —0.0785 102.5530
Py = 0.6232 —0.2101 —2.5222 —282.2620
—0.0005 0.0003 —0.0002 1
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De manera preliminar a la implementacion de la deteccion y estiba de envases de
producto, se realizé un analisis del error que se lograba en el control de la posicién,
el cual consistio en colocar una cuadricula sobre la superficie de trabajo del robot. Se
programaron 50 posiciones en la unidad Pan-Tilt, las cuales permiten hacer incidir
el punto ldser en los nodos (interseccién en la cuadricula) de interés. En cada una
de estas posiciones del Pan-Tilt se comandé llegar el robot por medio del algoritmo
descrito en la seccién 4.3.1. Este deberd hacer coincidir un marcador colocado en el
efector final del robot con un punto de interés establecido en una cuadricula. Las
pruebas se realizaron para dos estimaciones de matrices de proyeccién, con 20 y 100
muestras. En las figuras 2 y 3 se muestran los resultados obtenidos para los 2 casos
de estudio de error en los que se observa que, para el caso de 20 muestras, se obtuvo
un error promedio de 5.9 mm con una desviacion estandar de 2.5 mm, mientras que
para el caso de 100 muestras se obtuvo un error promedio de 4.6 mm con una des-
viacién estandar de 0.9 mm. Cabe mencionar que con el aumento en el ntimero de

muestras se mejora la precision del sistema.

Figura 1: Estudio de error de posicionamiento del robot realizada en el patrén cua-

driculado.



Conclusiones y resultados

Para que el algoritmo descrito en la secciéon 3 fuera capaz de localizar los obje-
tos con respecto al marco de referencia del robot, es necesario especificar el punto
objetivo en la pieza de trabajo. Para ello se proyecté un haz de luz laser puntual
que se buscaba incidir en el centro de la tapa superior del envase, de esta manera se
tiene una marca visual de la cual se obtiene su localizacién en espacio de camara.
En esta primera implementacién se direccionaba la unidad Pan-Tilt que posicionaba
el punto de laser de manera manual. Una vez posicionado el punto ldser sobre la
tapa del envase, se inicié el proceso de estimacion del vector 3D de posicién de esta
marca visual con respecto al sistema de coordenadas del robot. Con esto el robot
evalia la coordenada (XY, Z) para tomar el envase y posteriormente colocarlo en el
contenedor en una posicién preestablecida. El tiempo total de ciclo para estibar cada
envase fue de 50 segundo, la mayor cantidad de tiempo se consumia al momento que
el usuario ubicaba manualmente el laser puntual para que incidiera sobre el centro
geométrico de la tapa del envase ( aproximadamente 30 seg.), la maniobra requerida
por el robot para tomar y estibar el envase fue de aproximadamente 20 segundos.
El tiempo de adquisicion de la informacién visual y procesamiento de los datos no

requeria mas de un par de segundos.

En esta implementacion se presentd un error de posicionamiento debido a la se-
leccién que el usuario hacia para ubicar el centro de la tapa con el laser, ya que
existe una diferencia entre la ubicaciéon donde el usuario proyecta el laser y el cen-
tro geométrico de la circunferencia de la tapa del envase; ademas de este error de
posicionamiento, debido a la destreza del usuario para ubicar el centro geométrico
de la tapa, se cuenta con un error intrinseco al célculo derivado de la estimacion de
la matriz de proyeccién P y la falta de actualizaciéon de pardametros, fundamental

en CSM. Si la suma de estos errores son superiores al ancho del dedo del gripper
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Figura 2: Andlisis de error de posicionamiento del robot para 20 muestras en la

estimacion de los parametros de la matriz de proyeccion.

neumatico de 10 mm en el plano XY y de 25 mm en el eje Z, que es la altura a la
que puede tomar el actuador los envases, provoca que no se tome con exactitud el
objeto y lo coloque en una mala ubicacién en el contenedor o que inclusive sea una
operacion fallida en su totalidad, situacion la cual no sucedié en ninguna ocasién.
Una descripcion de las etapas de esta implementacion se hace en la figura 5, ademas
puede observarse en la figura 4 que el envase es sujetado de forma inadecuada debido
al error de posicionamiento del robot generado a partir de las consideraciones antes

citadas.
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Figura 3: Analisis de error de posicionamiento del robot para 100 muestras en la

estimacion de los parametros de la matriz de proyeccion.
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Figura 4: Adquisicién de envase inadecuada derivada del error de posicionamiento.
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S )

cmend)

Figura 5: Etapas de la implementacion de deteccién y estiba de envases de producto
realizada en el laboratorio de Mecatrénica; (a) ubicacién por el usuario del punto
laser en el centro geométrico de la tapa del envase y adquisicién del centroide en
las imdgenes, (b) posicionamiento por medio del algoritmo de visién y sujecién del
envase mediante el actuador del robot, (c) traslado del envase al contenedor, (d)

disposicién de los envases en el contenedor.
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Resultados de la implementacién de detecciéon y es-

tiba de piezas en una celda de manufactura.

En esta segunda implementacién, realizada en el laboratorio de CNC-CIM de la
UASLP; se realizé un algoritmo basado en vision para la deteccion y estiba total-
mente automdtica de piezas en una banda transportadora. De igual forma que la
implementacién anterior, se requiere de haber estimado la matriz de proyeccién P

mediante el preplan.

Esta serie de puntos 3D de los bordes de la superficie de la pieza calculados,
cuentan con un error derivado de la adquisicion de las imégenes en el momento que
se desplaza la proyeccion de linea laser sobre la pieza, debido a que el algoritmo rea-
lizado es del tipo secuencial, lo que significa que existe un retraso en la adquisicién
de las imdgenes por parte de ambas cdmaras (figura 3.6), ya que estas no toman la
imagen de manera simultdnea e instantanea; ademas, existe otro error proveniente
del ajuste de la linea en la imagen derivado de la fluctuacion de la reflectancia de la
linea laser sobre la superficie de la pieza; es decir, que si se mantiene en una posicién
la proyeccion de linea de laser sobre la pieza y se procesan las imagenes para adquirir
la linea, los pardmetros de la misma cambian. Es decir, la pendiente y la ordenada

al origen sufren variaciones entre una y otra iteracion.

A partir de los errores en el algoritmo de deteccion de superficies de piezas, se
decidi6 realizar un andlisis para determinar cual de los factores mencionados en el
parrafo anterior influia mas en el resultado y fuera mas determinante para el error
en la ubicacién y orientacién de la superficie. Este experimento consistié en colocar
la pieza de trabajo, mediante el robot, en una posiciéon y orientaciéon conocida. Una

vez contando con esta informacion, se inicia el algoritmo de deteccién de la superficie
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de la pieza y se almacend la informacion de la posicion y orientacién de la superficie
de la pieza calculada con respecto al robot. A partir de un conjunto de 100 experi-
mentos con piezas regulares de diversas dimensiones, se obtuvo un error promedio de
4.1 mm, con una desviacién estdandar de 1.5 mm para posicién, para la orientacién
se obtuvo un error promedio de 0.9 grados, con una desviacion estandar de 1.7 gra-
dos. Estos errores de posicionamiento y orientaciéon son debidos a la probabilidad de
asertividad en que el algoritmo detecta las lineas proyectadas en la pieza, es decir,
que con la velocidad de la unidad Pan-Tilt de 0.6°/seg equivalente a una velocidad
de 4 mm/seg (de acuerdo a la velocidad de desplazamiento de la linea laser sobre
la pieza) es posible detectar lineas al momento que se desplazé la linea ldser sobre
la pieza, obteniendo esos errores de posicionamiento y orientacién de la pieza. En
las figuras 6 y 7 se puede observar el resultado del estudio de sensibilidad para una

estimacion de la matriz de proyecciéon P de 100 muestras.
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94



Conclusiones y resultados

o ©
I 1

IS
I

N
I

—=

-o

M TAVARYTNEY
PR LRV

T
=
—

|
IS
I

|
o
I

Error de orientacién (grados)
—
p"1
g
—
—o—
—

|
o
I

| | | | | | J
10 20 30 40 60 70 80 90 100

L
o

50
Iteraciones

Figura 7: Error de estimacion de la orientacién de la superficie de la pieza.

Con la informacién de la posicion y orientacién de la pieza con respecto al robot,
se realiza el cédlculo para determinar la configuracién de las juntas del robot que
permitan tomar la pieza de trabajo. Estos calculos se ejecutan de forma iterativa
y mediante la cinematica del robot, hasta que se converge en el punto objetivo en
espacio de camara. Este es el centro de la superficie de la pieza del cual se estimo
su coordenada 3D del algoritmo de deteccion de superficies, de éste se obtiene su
coordenada en espacio de camara mediante la soluciéon de x = PX, mientras que la
orientacién del robot esta dada por el angulo de inclinacién de la pieza. La descrip-
cion del algoritmo de posicionamiento del robot se puede observar en el diagrama
de flujo de la figura 2.5. En la figura 8 se describe el proceso de convergencia de las

juntas del robot.

Con la configuracion de las juntas del robot que permiten tomar la pieza detec-

tada, se comanda el robot para que se posicione y sujete la pieza. Una vez esto se
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Figura 8: Proceso de convergencia de las juntas del robot mediante el algoritmo de

posicionamiento y orientacion.

coloca la pieza en una de las estaciones de descarga de piezas. Al finalizar la ma-
niobra el robot, mediante la interfaz de senales 1/O, manda una senal al PLC Logo!
para desenergizar el solenoide del actuador de la banda, permitiendo el paso al pallet
y en espera del siguiente pallet con otra pieza de trabajo. El ciclo de tiempo total
desde la deteccion del pallet a la estacién de paro del robot hasta la liberacién del
mismo fue de 1 minuto con 10 segundos. Los diferentes etapas de la implementacion

se describen en la figura 9.
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Figura 9: Etapas de la implementacién de deteccién y estiba de piezas en la banda transportadora
de la CIM; (a) deteccién de arribo del pallet a la estacién de paro mediante el sensor fotoeléctrico,
(b) detencién del pallet mediante el pistén de la estacién de paro, (c¢) adquisicién de imédgenes al
momento que se hace el barrido de la linea ldser sobre la pieza, (d) una vez finalizado el algoritmo
de deteccién de superficies, se comanda el robot para posicionarse con la orientacién adecuada para
sujetar la pieza mediante el efector final, (e) colocacién de la pieza la estaciéon de descarga de la
banda, (f) se libera el pallet de la estacién de paro.
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Conclusiones

Con el desarrollo del presente trabajo se llegd a la conclusion que, con la meto-
dologia de CSM-LCM aplicada en 2 implementaciones diferentes, es posible estimar
la posicién y estiba de objetos, con la suficiente precisién para el caso de envases
de producto que cuentan con un radio de 42 mm en la tapa del mismo, asi como
para la deteccion de posicion y orientacion de piezas de distintas dimensiones de:
100 x 43 x 38 mm, 40 x 60 x 12 mm, 63 x 52 X 21 mm, teniendo en cuenta la apertura

posible del efector final de 64 mm.

En la segunda implementacién fue posible describir una superficie plana en el
espacio mediante las técnicas descritas en la seccion 4.3.2, con lo cual es factible
detectar la posicién y orientacién de la pieza de trabajo. Con esta informacion y
utilizando la metodologia de LCM-CSM, se determiné la configuracion de las juntas
del robot que permitan posicionarse y orientarse para sujetar y estibar la pieza. Es
importante mencionar que se realizaron los experimentos para distintas dimensio-
nes y materiales como lo son el aluminio y la madera, los cuales tienen distintas
propiedades de reflectividad de la luz, obteniendo resultados en la deteccién de los
cuales se presentaron en la seccién 4.3.2. Con esto se comprueba la flexibilidad del
algoritmo desarrollado, lo cual es una de las caracteristicas deseadas en las celdas de

manufactura inteligentes que utilizan robots.

Existe un problema en la mayoria de los sistemas de vision, el cual esta relacio-
nado con la iluminacién del ambiente y la reflexién del haz de luz laser proyectado
sobre la pieza, es decir, cuando la luz incide sobre un objeto, varia segin sea la reflec-
tancia de la superficie y la inclinacién de los rayos de luz incidentes. Esto afecta en la
adquisicién de imagenes, dando como consecuencia una fluctuacion en los resultados

del procesamiento de las imagenes, como se mencion6 en la seccién de resultados
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de la implementacién de deteccién y estiba de piezas en una celda de manufactura.
El efecto de la incidencia de la luz laser sobre la pieza y el procesamiento de las
imagenes para adquirir la linea, da como resultado una variacién en los parametros
de la pendiente y la ordenada en cada iteracion; es posible reducir este error me-
diante un muestreo mas fino, es decir, adquiriendo un mayor nimero de muestras
de las iméagenes, esto es posible reduciendo la velocidad de la unidad Pan-Tilt, con
lo que el proceso de adquisicion de lineas se realizaria mas lento pero més preciso
en la adquisicion de la pieza; es importante mencionar que la utilidad del uso del
obturador de la lente de la cdmara, ya que esta permite controlar la cantidad de
luz que pase por la lente, permitiendo ver con nitidez la iluminaciéon que irradia de
los leds y de la proyeccion del laser. En el caso de la adquisicién de los centroides
de los leds, el efecto de iluminacién no es tan notorio, debido a la cercania de las
camaras. Pero por el contrario, la adquisicién de la linea que se proyecta de la luz
laser sobre la superficie de la pieza, requiere de un ajuste de varios pardmetros (lon-
gitud de linea, rango de dngulos de linea esperado, valores de umbral) que permitan
ver de forma adecuada la linea buscada en cuestién. Para esto se realizé una inter-

faz GUI donde se pueden ajustar los parametros, como se muestra en el apéndice A2.

Cabe mencionar que existen ventajas para el uso del método de reconstruccion
3D, entre las que destacan: operaciones algebraicas elementales, metodologia sencilla
de programar, ademas que los algoritmos requieren de un bajo costo de procesamien-

to.

En este trabajo se realizé la implementacion de un sistema libre de calibracion
por parte del usuario para su operacién, ademas de autonomia y flexibilidad tanto
en el funcionamiento como en la detecciéon de la pieza. De tal forma que el sistema de

vision fue capaz de detectar superficies planas de piezas con geometria regular con
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diferentes alturas y realizar tareas de manipulacion, tales como descarga de la pieza

en una estacién de paro.

Trabajo a futuro

Como trabajo a futuro se considera aplicar el método de estimacién de para-
metros de la matriz de proyeccion P, al inicio y durante el proceso de iterativo de
aproximacion, lo cual se espera incida directamente en la precisién de la estimacion

de las coordenadas 3D de los puntos objetivos.

Realizar el proceso de estimacion de la posicién y orientacion de la pieza de tra-
bajo en espacio de camara, es decir que los puntos que son adquiridos de las lineas
proyectadas sobre la pieza y que son detectadas en las imagenes no se determina su
coordenadas fisica, sino que el andlisis del ajuste del plano de la superficie de la pieza

se realiza en coordenadas de las imagenes.

Elaborar un algoritmo de deteccién de lineas, a partir del cual sea posible obte-
ner la linea proyectada sobre la pieza en las imagenes, de manera que requiera de un

menor procesamiento.

En la implementacién de la estiba de envases, es posible automatizar el proceso de
localizaciéon de la tapa de los envases de los productos, agregando una tercer camara
digital colocada en la parte superior de la superficie de trabajo, en la cual pueda
observarse la silueta de la tapa geométricamente como una circunferencia, a partir
de esto se puede posicionar el laser puntual en la tapa del envase y realizar, de ma-

nera automatica, el algoritmo propuesto de deteccién y estiba de envases de producto.
Es posible determinar un plano que describa una superficie de la pieza de traba-
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jo, sin importar la forma bidimensional de la misma. Con esto es posible contener
todos estos puntos a través de la técnica de la envolvente convexa y el algoritmo
descrito para determinar el centro de la figura. Utilizando una ventosa neumatica
como herramienta del robot, puede ser capaz de tomar la pieza, con lo que es posible

detectar y estibar un nimero mayor configuraciones de piezas.

El uso de algoritmos de programacion en paralelo permitirian optimizar el uso
de memoria de los procesadores multintiicleo, ademas de ser una opcién viable para
reducir el error de calculo derivado de la adquisicion de imagenes en el momento que
se proyecta la linea laser sobre la pieza, para la deteccién y orientacién de las piezas

de trabajo con mayor precision.

Como se mencioné en la seccion de conclusiones, es posible reducir el error de
posicionamiento mediante la adquisicién de un mayor nimero de imagenes, lo que
permitiria tener un muestreo mayor de lineas procesadas en las imagenes. Esta adqui-
sicion se realizaria de dos formas: una reduciendo la velocidad de la unidad Pan-Tilt
y otra reduciendo la resolucién con las que son adquiridas las imagenes. Es posible
ademas realizar la adquisicién de la posicién y orientacién de la pieza, mediante la

proyeccion de un arreglo matricial de puntos de luz laser sobre la pieza de trabajo.
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APENDICE A1l

Descripcion de funciones de los
algoritmos programados

Este apéndice se presentan las funciones de los algoritmos del lenguaje de programa-

cién de C++, utilizados para la realizacién del presente trabajo.

A1.1. Funciones de OpenCV

En esta se presentan las funciones mas importantes utilizadas para la realizacion de

las implementaciones presentadas anteriormente.

Canny

Implementa el algoritmo de Canny para la detecciéon de bordes en las imégenes.
void cvCanny(const CvArr* image, CvArr* edges, double thresholdl,

double threshold2, int aperture_size=3)

» image - Imagen de entrada en escala de grises.

= edges - Imagen donde se almacena los bordes detectados por la funcion.
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s thresholdl - Primer valor de umbral.
= threshold2 - Segundo valor de umbral.

= aperture_size - Pardmetro del operador de Sobel.

Para las variables thresholdl y threshold?2, el valor menor de estas se utiliza para
definir la unién de borde mientras que el otro valor se utiliza para encontrar los

segmentos iniciales de los bordes mejor definidos.

Dilatacién

Dilata una imagen mediante el uso de un elemento de estructura.
void cvDilate(const CvArr* src, CvArr* dst, IplConvKernel®

element=NULL, int iterations=1)

= src - Imagen de entrada.
= dst - Imagen de salida.

= element - Elemento estructurado utilizado para la dilatacion. Si el parametro

es NULL, se utiliza una estructura rectangular de 3 x 3.

= iterations - Numero de iteraciones que se aplica la dilatacion.

Deteccion de contornos

Encuentra los contornos de una imagen binaria.

int cvFindContours(CvArr* image, CvMemStorage® storage, CvSeq"*
first_contour, int header_size = sizeof(CvContour), int

mode = CV_RETR_LIST, int method = CV_CHAIN_APPROX_SIMPLE, CvPoint

offset = cvPoint(0, 0))
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» image - Imagen de entrada.
» storage - Variable que almacena los contornos encontrados.

s first_contour - Parametro de salida donde se almacena el apuntador al primer

contorno encontrado.
= mode - Forma en el que son agrupados los contornos encontrados.
= method - Método de aproximacion de los contornos.
= offset - Desplazamiento de las coordenadas de los contornos encontrados.

Deteccion de contornos

Encuentra los contornos de una imagen binaria.

int cvFindContours(CvArr* image, CvMemStorage® storage, CvSeq**
first_contour, int header_size = sizeof (CvContour), int mode =
CV_RETR_LIST, int method=CV_CHAIN_APPROX_SIMPLE, CvPoint offset =
cvPoint (0, 0))

= image - Imagen de entrada.
= storage - Variable que almacena los contornos encontrados.

» first_contour - Parametro de salida donde se almacena el apuntador al primer

contorno encontrado.
= mode - Forma en el que son agrupados los contornos encontrados.
= method - Método de aproximacién de los contornos.

= offset - Desplazamiento de las coordenadas de los contornos encontrados.
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A1.1.1. Deteccion de lineas

Detecta lineas en una imagen binaria utilizando la transformada de Hough.
CvSeq® cvHoughLines2(CvArr* image, void" storage, int method, double

rho, double theta, int threshold, double paraml=0, double param2=0)

» image - Imagen binaria de entrada.
= storage - Variable que almacena las lineas encontrados.

» method - Método utilizado de las diferentes variantes de la transformada de

Hough (método estédndar, probabilistico y variante del método estdndar).
= rho - Distancia de relacion entre la unidad y la resoluciéon en pixeles .
= theta - Resolucién del angulo en radianes.

» threshold - Parametro de umbral. En el que una linea es devuelta por la

funcién si el valor obtenido de la linea es mayor que el parametro de umbral.
= paraml - Parametro 1 de acuerdo con el método utilizado.

= param?2 - Parametro 2 de acuerdo con el método utilizado.

A1.2. Funciones realizadas para las implementa-

ciones

En esta seccion se describen las funciones que se realizaron para las implementaciones
citadas en el presente trabajo. A continuacion se muestran de acuerdo al archivo de
encabezado de la definicién de estas funciones, cada una de estas se agruparon de
tal forma que describieran el control de uno de los dispositivos utilizados o de un

algoritmo de calculo.
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A1.2.1. robot.h

Funciones de control del robot manipulador Motoman HP3.

Inicializacion del robot

Esta realiza la inicializacion de los pardmetros de comunicacion del robot, devolvien-
do: 0 si la inicializacién fue correcta, 1 si se realizé un error en la comunicacién, 2 si
el control del robot no se encuentra en modo “remoto”.

short IniRobot(short nCid, HWND hWnd)

» nCid - Numero de identificacién del robot.

= hWnd - Manejador de ventana, para uso interno de las funciones propias del

robot.

Finalizacién del robot

Realiza el proceso de desconeccién de comunicacion entre la computadora y el robot.

int DescRobot (short nCid)

» nCid - Numero de identificacién del robot.

Espera que finalice la maniobra del robot

Monitorea la posicién actual del robot hasta que este llegue a la posiciéon o configu-
racién objetivo.

int EsperaRobot(short nCid, double® pos_objetivo, bool config XYZ)

= nCid - Numero de identificacion del robot.
= pos_objetivo - Posicién o configuracién objetivo.

» config_XYZ - Determina si la posicién objetivo introducida esta en coordenadas

cartesianas (X, Y, Z) o en configuracién de las juntas del robot en pulsos.
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A1.2.2. camara.h

Funciones de control de las camaras digitales uEye.

Inicializacién de la cAmara

Realiza la inicializaciéon de los parametros de la camara. Esta funcion regresa el
manejador de la camara inicializada.

HIDS IniCamara(HIDS hCam, char** pcImgMem, int* id, int NoImgBuff)

= hCam - Manejador de camara.

= pcImgMem - Guarda las direcciones de memoria donde se almacenan las image-

nes.

» id - Numeros de identificacién de las direcciones de memoria donde se almace-

nan las iméagenes.

s NoImgBuff - Tamafio del buffer de imagenes a almacenar.

Captura de imagen

Adquiere una imagen y la almacena en la direccion de memoria indicada.

IplImage* CapImagen(HIDS hCam, char® pcImgMem, int id)

= hCam - Manejador de camara.
= pcImgMem - Direccién de memoria donde se almacena la imagen.

s id - Numero de identificacién de la direccién de memoria donde se almacena

la imagen capturada.

Manejo de imagen capturada

Permite establecer la imagen en cuestion en la memoria activa para su uso.

IplImage* CargarImagen(HIDS hCam, char® pcImgMem, int id)
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= hCam - Manejador de camara.
= pcImgMem - Direccién de memoria donde se almaceno la imagen.

s id - Numero de identificacién de la direcciéon de memoria donde se almaceno
la imagen capturada.

Finalizaciéon de la camara

Realiza la finalizacion de los parametros de la camara.

BOOL DescCamara(HIDS hCam, char** pcImgMem, int* id, int NoImgBuff)

= hCam - Manejador de camara.

pcImgMem - Direccién de memoria donde se almacenaron las imagenes.

s id - Numero de identificacién de las direcciones de memoria donde se almace-

naron las imagenes capturadas.

NoImgBuff - Tamano del buffer de las imagenes capturadas.

A1.2.3. pantilt.h

Funciones de control de la unidad Pan-Tilt.

Inicializacién del Pan-Tilt

Realiza la inicializacién de los parametros del puerto serial para entablar comunica-
cion con el Pan-Tilt. Retornando la variable del manejador de comunicaciones.

HANDLE IniPantilt(HANDLE hPantilt)

= hPantilt - Manejador de comunicaciones.
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Control de posicién y velocidad

Permite comandar operaciones de control basicas al Pan-Tilt, estas son el posiciona-
miento y la velocidad de los ejes Pan y Tilt.
BOOL operacion( HANDLE hPantilt, char eje, char propiedad_cinematica,

int wvalor)

hPantilt - Manejador de comunicaciones.

eje - Este se trata si la accion a realizar sera del Pan o del Tilt.

propiedad_cinematica - Operacién a realizar.

valor - Valor de la operacion a realizar.

Obtencion de la posicion actual

Adquiere la posicién actual de la unidad de los ejes Pan y Tilt.

int posicion_actual (HANDLE hPantilt, char eje)

= hPantilt - Manejador de comunicaciones.

= eje - Este se trata si la accién a monitorear es del eje Pan o del Tilt.

Finalizacién de comunicacién

Realiza la termino de comunicaciones por el puerto serial.

int DescPantilt (HANDLE hPantilt)

= hPantilt - Manejador de comunicaciones.

A1.2.4. loc_centroides_imagen.h

Funcion de deteccién de las coordenadas del o los centroides de las marcas visuales
en la imagen.

int localiza_centroide(short nCid, BOOL enciende_todos_los_leds ,
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float® xcl , float® ycl, float™ xc2 , float™ yc2, char

*muestra_imagen = "no")
» nCid - Numero de identificacién del robot.
» enciende_todos_los_leds - Si este es verdadero enciende todas las marcas

visuales del efector final del robot, de caso contrario solo enciende una marca

visual.

= xcl - Obtiene la(s) coordenada(s) x. en pixeles del o los centroides en la imagen

de la cdmara 1.

» ycl- Obtiene la(s) coordenada(s) y. en pixeles del o los centroides en la imagen

de la cdmara 1.

= xc2 - Obtiene la(s) coordenada(s) x. en pixeles del o los centroides en la imagen

de la camara 2.

» yc2 - Obtiene la(s) coordenada(s) y. en pixeles del o los centroides en la imagen

de la camara 2.

» muestra_imagen - Establece si se muestran o no los resultados del procesa-

miento de las imagenes en ventanas.

A1.2.5. encuentra_puntos_pieza.h

Permite encontrar los coordenadas de los puntos de inicio y fin de la linea que mejor
se ajuste a la linea laser proyectada sobre la pieza.

int encuentra_puntos_pieza( short nCid, int pos_ini_pantilt, int
pos_fin_pantilt, float *xc_1, float *yc_1, float *xc_2, float *yc_2,

int *num_puntos_encontrados, bool guarda_imagenes = false)

s nCid - Numero de identificacion del robot.
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= pos_ini_pantilt - Posicién de inicio para el barrido de la pieza con el laser.
» pos_fin_pantilt - Posicién final del barrido de la pieza con el laser.

= xc_1- Guarda las coordenadas z. en pixeles del punto de la linea en la imagen

de la cdmara 1.

= yc_1 - Guarda las coordenadas y. en pixeles del punto de la linea en la imagen

de la camara 1.

» xc_2 - Guarda las coordenadas x,. en pixeles del punto de la linea en la imagen

de la cadmara 2.

= yc_2 - Guarda las coordenadas y. en pixeles del punto de la linea en la imagen

de la cdmara 2.
» num_puntos_encontrados - Cantidad de puntos encontrados en las imégenes.

» guarda_imagenes - Permite guardar las imagenes procesadas en disco para su

interpretacién posterior.

A1.2.6. calcula_config_robot.h

Realiza los calculos para encontrar la configuracién del robot pulsos de cada junta que
permita posicionarse y orientarse en una coordenada XY Z y orientacion calculada
previamente por la funcion.

int calcula_config_robot( double *config_objetivo_robot_XYZ, double
*config_actual_robot_pulsos, float dist_herramienta, bool

escribe_datos )

» config_objetivo_robot_XYZ - Configuracion objetivo en coordenadas carte-

sianas XY S del robot.
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» config_actual_robot_pulsos - Configuracion actual del robot en pulsos de

las juntas del robot.

= dist_herramienta - Distancia en el eje Z desde el ultimo eslabén del robot

hasta la punta del efector final.

= escribe_datos - Guarda los resultados de convergencia de las juntas del robot

al punto objetivo.
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APENDICE A2

Interfaz Grafica de Usuario de
deteccion de lineas

Se desarroll6 una Interfaz Grafica de Usuario (GUI), la cual permite detectar y mos-
trar en tiempo real lineas que se ajustan a la proyectada sobre la pieza. Esta GUI
permite modificar los parametros de: umbral #1, umbral # 2, longitud de linea,
distancia entre segmentos, theta minima y theta maxima, mediante una barra de
desplazamiento horizontal, en la cual el valor modificado realiza un nuevo procesa-

miento mostrando el resultado del cambio de la variable.

Los parametros de “umbral #1”7 y “umbral # 2” se refieren a los valores de umbral
thresholdl y threshold?2 de la funcién de OpenC'V cvCanny; las variables de “lon-
gitud de linea” y “distancia entre segmentos” se utilizan en la funcién de OpenCV
cvHoughLines?2 estos pardametros corresponden al método CV_Hough_PROBABILISTIC
de la misma funcién, la primer variable determinar la longitud de linea minima a en-
contrar, mientras que la segunda variable permite determinar la distancia maxima
que pueda existir entre segmentos que conformen a una linea; por tltimo los parame-
tros de “ theta minima” y “theta maxima” corresponden a las variables del algoritmo

programado para detectar lineas que se encuentren en ese rango de angulos. En la
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figura A2.1 puede observarse las 2 ventanas de la GUI en la cual en una de ellas se
encuentran los pardmetros que pueden ser modificados y donde se muestra el resulta-
do de las lineas encontradas, mientras que en la otra ventana se observa el resultado

de la funcién cvCanny.

Umbral 1: 260 J <«— Umbral 1

Umbral 2: 105 / U Umbral 2
< Longitud de linea
? <« Distancia entre segmentos

Long. ...ea: 12
Dist. ...0s: 34

Theta min: 38 ) <«— Theta minima

Y <«— Theta méaxima

Theta max: 43

Resultado del algoritmo Canny
Resultado del monitoreo de lineas l

“CAM 1 - CANNY i

I

éi‘ i;i' ) 7 Tesis_param_ca BB Communication 5 B9 Hioh Speed Link. g Tesis_param_ca. Tcamt ) A 2 - CANMY ES LW SHO 1n33an

Figura A2.1: Interfaz Grafica de Usuario de deteccion de lineas.
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Planos de diseno del soporte de
marcas visuales

En el presente apéndice se muestran los planos del diseno realizado para el soporte
de marcas visuales, el cual fue ensamblado entre el ultimo eslabén del robot y el
actuador neumético (gripper). El diseno fue realizado para fabricarse en aluminio,
esto debido a que se requiere que el soporte se ligero por la restriccion de carga 1util
del robot de 3 kg.; el soporte esta diseniado de 2 tipos de placas formando un prisma
hexagonal como se muestra en la figura A3.1, el ensamble de este se realiza por medio

de tornillos. A continuacion se presentan los planos de las piezas.
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Figura A3.1: Ensamble del soporte de marcas visuales.
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