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l.Introducción 

l.1.Tareas de ensamble robotizado 

Uno de los principales problemas en la robotización de tareas de ensamble utilizan­
do robots industriales tradicionales, es el alto costo y baja confiabilidad de todos 
los accesorios mecánicos que deben integrar el puesto de trabajo. En efecto, para 
que el robot pueda manipular todas las piezas que conforman un cierto suben­
samble, es necesario que el puesto de trabajo cuente con dispositivos mecánicos 
(despachadores, alimentadores, vibradores, etc.) que suministren al robot mchas 
piezas en la posición, orientación e mstante adecuados. Para resolver de manera 
más eficiente este problema, se requiere que el robot disponga de sensores que le 
permitan detectar la presencia de objetos por ensamblar, así como su posición y 
orientación dentro del puesto de trabajo. 

El ensamble es una de las aplicaclOnes. de los robots industriales que demanda 
prestaciones más ava:nZadas. En estas aplicaciones se requiere de lenguajes de 
programación que permitan no sólo una especificación precisa de cada una de las 
fases de la tarea (toma del objeto, aprOlGmación al sitio de ensamble, acomodo 
activo del objeto e inserción), smo que también facilite el uso y programación 
de sensores exteroceptivos. En este tipo de robots, se necesita implementar una 
sofisticada integración de- sensoreti de tacto, fuerza, proximetría y visión entre 
otros. 

De entre las posibles tecnología.') a emplear en la solución de estos problemas 
destaca la Visión Artificial (VA) la cual permite resolver problemas aun más 
coruph:'Jos que los mencionados. 

1.2.0bjetivo 

El objetivo del presentp ti rlbajo ('S dl:,,('li,U' (~ irnplement(lI una Rrd NC'l1roIlal para 
realizar la reconstrucCIón del E:'.!--pa.c¡o a.rticuldl' df' un robot Url11l1ati()1I S~10:j tipo 
Scara, a partir de información \'i':;llal !lldimpn::.ional (2D) de su p,:;paciu de trabajo 
y su utihzaelón CIl el control d(' dicho rp\¡ot. La~ razones para hacerlo de e..'ita 
rnaIlcra se prc'scntan a continu;)('io!t 



1.3.Por qué usar Visión Artificial 

En una tarea de ensamble robotizado se tienen dos problemas. Se reqUlere de 
una serie de dispositivos mecánicos para asegurar que los objetos por manipular 
se encuentran en el lugar esperado y con la orientación necesaria; y por otro 
lado, se necesita que la programación de las posiciones de interés se haga con 
mucha precisión. Los dispositivos mencionados introducen illla disminución en 
la fiabilidad del sistema, mientras que la programación se comierte en una tarea 
engorrosa cuando se tienen muchos puntos de mterés. La utilización de un sistema 
de VA permite prescindir de accesorios mecánicos y de la exigencia de conocer con 
precisión y anticipación las posiciones y orientaciones de interés. 

1.4.Por qué usar Redes Neuronales 

A pesar de sus ventajas, el uso de VA intrúduce le:- necesidad de contar con modelos 
dnemáticos exactos y de una cierta potencia de cálculo para realizar las trans­
formaciones necesariaS para obtener las consignas articulares. El uso de redes 
neuronales (RN) para el cálculo de la cinemática inversa del sistema visión-robot, 
no necesita del conocimiento de ningún modelo, pues se basa en el aprendizaje 
de relaciones entrada-salida.. Por otro lado, una vez entrenada la RN, su uso re­
quiere de menos operaciones computacionales que las necesariM para realizar la 
transformación cinemática inversa por métodos tradicIonales. 

1.5.Antecedentes 

En el Laboratorio d,' Robótica de la SeCCión de Control Automático se desarrolla 
un proyecto de investigacIóIl sobre la aplicación de H'CIllCa.s de inteligencia arti­
ficial (fuzzy logzc, redp:-> neuronales) al control de robots, utilizando información 
sensonal de alto nivel l· 11 í:~tc pro ..... ·P('to aparecen temas de investigación y de 
desarrollo muy variadn:- \ ('omph'jo~ de (!:r<lIl actualidad. lo <:118.1 g,enera una serie 
de problema..c.; particulaJf'~ que sr ('st/t tratando dí' resolver medi(mte t~is de li­
cenciatura. y (1<' posgrado. con t('m(l':-; Jn!('grac1ns ...... coordmados adecuadamente en 
el pro:/(,('to mellcionado. Ell t'l pn'~í'llt(' tl,lhaj() (.>~ta.lIlOS intf'rf'~ado~ en a..'-)pecto::5 
computaciOllaks \" tIc COlllllIllCi\cióIl l"f'latl\"O:-; a la slllltIlacióu por computadora y 
a la. irnplementanóll. ('Il. ti<.'IllpO f('al dt' l':,ql1I'1l1,1.."; de control (para robots) ba .. <;ados 
('11 mformacióll sPIl:,orJ<d provl:,l'a por 1111 :--;¡:--;!p!Ila (h' VISIón artificial utIllzanclo 
red(~ Il('ufollalt'':-''. Lo~ probklll;\':-; ¡>.Irt l('llhf('~ q1H' se PXPt)IlC'1l ('Il e ... ..;t(l tcsi~ SOn 

10:-\ dt' la rea.hzacioll de \111<1 IlldqUC!;\ t'11 ulla n.llllputadora ¡wrsonal (pe) para 1.1 

" 



simula,;ión de esta cIase de sistemas, basándonos en un paquete computacional 
comercial (Matlab ®), asi como la implementa,;ión de un sistema de comunicación 
entre un robot comercial, un sistema de VA y una pe. 

1.6.Descripción de la Tesis 

El presente trabajo de tesis aborda el problema de diseñar una Red Neuronal 
que sustituya el procedimiento de calibracIón y la cinemática inversa del sistema 
Robot-Visión, así como la elaboracIón de una metodología de adquisición de datos 
para el proceso de entrenamiento de dicha red. 

En el Capitulo 1 se da una introducción al tema, incluyendo el objetivo de este 
trabajo y las razones para utilizar Redes Neuronales. 

En el Capitulo II se ha,;e una descripclOn detallada de los elementos del sistema 
Robot-Vísión: el Robot Unimate S·103 'y el S'istema de VisIón' Oculus 200. 

El Capitulo III aborda el tema de las Rede.s Neuronales. sus características, 
aplica,;iones, propiedades, etc., así como el algoritmo de Backpropagatzon. 

En el Capítulo IV se explica el procedimiento llevado a cabo para obtener la 
Red Neuronal, desde al análisis del problema hasta la obtención de la matriz de 
pesos de entrenanüpnto. 

Finalmente, en el Capítulo V se pre....,entan las conclu.:;ioIle~ y el análisis de 
resultados del presente trabajo 



2.Descripción del Sistema Actual 

2.1.¿Qué es un Robot? 

A pesar de sus limitaciones tecnológicas, el robot industrial actual (ciego, sordo, 
con capacidad de comunicación muy restringida, poca movilidad, sin iniciativa. 
pero infatigable y muy obediente) ha tenido un gran éxito debido a que puede 
automatizar sencillas, pero muy comunes, tareas productivas (carga y descarga de 
máquinas, herramientas, soldadura por puntos, pintura, etc,) con gran velocidad, 
precisión, confiabilidad y a costos competitivos, Además, sustituye a los trabaja­
dores humanos de muchos puestos de trabajo insalubres o peligrosos y permite la 
realización de trabajos imposibles de asegurar con mano de obra convencional. 

Un robot industrial es, según la RlA (Robotics Institute of America), un me­
camsmo articulado, programable, versátil y adaptable, capaz de manipular cargas 
o herramientas a lo)argo de trayectorias preViamente programadas, En esta de­
finición destaca la caracterlstica de prograrnabilidad, sin la cual el mecanismo 
articulado no puede ser considerado como un robot. Desde el punto de vista fun­
cional, un robot industnal está formado por cuatro sistemas (figura 2,1) los cuales 
se describen brevemente a continuación: 

2,Ll.Sistema Mecánico 

Este sistema ~.s el encargado de realizar el trabajo y está formado por la estruc­
tura mecánica del robot, los attuador(!s, las transuuslOues y lo~ (l.ccl?.5orios de 
perirrobótica (órganos de prensi6n. mano izquierua, herramientas, bandas trans­
portadoras, etc.) que le permiten la ejecución física. de las tareas encomendadas. 
La estructura mecrulll .t f'Stii generalmente constituida. por una cadena cinemátIca 
ahiert,l de eslabone ....... ll~~ldos unidos dos a dos por art.lculaeionffi simples de roti.\­
dón o d(~ tra...:;laci()Il. !-:"'!;l debr ser capaz de pÜ:;lcionar y orientar su herramienta 
en cualquieI punto dt,! f'spacio <ir trabajo. rrquirielldo:')(' para ello de un bra.zo 
con tre .. ...; P'Tado:-:; oc hlwrtad (qllP PIIP(!P ohtPrH'I~(' con una arqllltcctura ca.I1("...siana, 
rilindri(',l.. pola.r. tipo brazo al t icllladt) 1) .. Scara") ':t' <1(' una m¡1.no COIl otro:; tres 
gradn~ tk hl)l'rtad (t-'11 gt'rH'r;t1, I{)Llci\)Il(,~ alrpdedor el\' los tre." ejt~S rartesi,1.nos). 

Los <'let ll.lt It m ':-, ("lllú~(,1l1u."" dpl mhut ) plH'(lPn s('r lI1otOlT:-:; t'!t'ctricos o pistone:-; 
hidralÍlic():--. alll1qlH' tallll¡it'll :-'Udl'lI ll!',l!:"t' l()~ Il('um,Hl('O~ Al prmcipio ('[(\n muy 
utlllzadlls lu::- !W)tlH't'~ ;\ pa .. '>() • .., 1)\)! b fa¡'¡lH};t(l eOIl q\lt' SOII controlados t01l Lao 
ahiL'rtn) {WIn. Pllr lo misll\o q\i(' !\l) ;:-,Oll IIllly pn'dso:-i Ili corLÍiable..'-i. ahora sl'illl:-'p 
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CONTROL 
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Figura -2.1. Diagrama funcional de un robot industrial 

usan en robots de tipo didáctico. Por su robust.ez, confiabilidad y controlabilidad, 
han sido muy utilizados los motores de corriente continua1 los cuales empiezan a 
ser desplazados por los de corriente alterna (especialmente diseñados para estas 
aplj(:aciones), debido su baJO costo ahora que se dispone de una t.ecnología de 
control adt:'cuada para usarlos en servomecanismos de posición. Por lo que respecta 
a la transmisión de movimiento, diremos que los robots rápidos y precisos usados 
en ensamble (arquih'( t Ill'a Sema) no utIlizan transmisiones, por lo que el motor 
está acoplado directalll\'j)tc a los f',]('~ ,utlCularc." (d/.1Y;ct-d1'1:ue) , mientras que otros 
robots utIlizan polca," \ I¡,tndas c!Plltadd ... -;, engranes con compen."laC1Ón del backlash, 
reduC'tore.-":; siIúíIl-corona, etc 

2.1.2.Sistema de Percepción 

E::t(' ::ist{'wa ('.:;t;l fonnado por 10:-; S('l1~(ln':: dd rubot, que fUIlCIOHi1.lmcnte se ebsi­
n('all t'll (l(lo.; tip():-,: J)f()Pl(}('t'f)ti\'l)~~' ('xtt'j'()('pprlvo:-" Lo:-; llarna(ios prt)plOepptivo~ 
prnjlorntluall 11lftlrlll,H'H'1Il :-;o\n'p t'\ t'~\,H\\) \ntprnn d\""l robot, ('S decH', sobtc la. 
PO:-.il'j{in \' la \'t'locid,¡¡1 de' c;üLl IIlla d(' : ... \l~ artl('ulaC:10Hl\'>: la llli:-;i(m <-1(' pstos ~{'Il~ 

!I 



sores es la de informar al sistema de control cuál es la posición real de cada una 
de las articulaciones del robot y a que velocidad se están moviendo. Entre los 
sensores de posición más utilizados para estos efectos tenemos los codificadores 
ópticos, los coclliicadores incrementales y los resolvers, Para medir la velocidad, 
generalmente se muestrea la señal digital proporcionada por los sensores de po­
sición, con objeto de medir el tiempo que se necesita para pasar de una posición 
a la siguiente, aunque también se suele utilizar algún tipo de tacogenerador para 
medir las velocidades articulares, En el sistema de percepción propioceptiva se 
pueden incluir también sensores de presencia de objetos, interruptores de límite, 
interruptores de sincronización, etc. y aún los sensores de seguridad (por ejemplo 
sensores anticolisión). 

Los sensores exteroceptivos pueden clasificarse en dos grandes grupos: sensores 
de contacto, que responden al contacto físico: tacto, deslIzamiento, fuerza de 
interacción robot--entorno, y sensores de no contacto, basados en la respuesta de 
un detedor a las variaciones en la radiación 'electromagnéticá o acústica, entre 
los cuales se pueden mencionar los sensores que miden: la distancia (rango), el 
posicionamiento relativo pinza-objeto y las propiedades visuales de un objeto. 
Estos últimos permiten al robot interaccionar inteligentemente con su entorno, 
proporcionándole flexibilidad, versatilidad y adaptabilidad. 

2,1.3.Sistema de Comunicación Hombre-Máquina (H-M) 

Para que un operador pueda prograrn;.1I un robot, se requiere que éste disponga de 
un sistema de comunicacion H-M, el cual puede ser de tre~ tipos gestual, lenguaje 
de programación explícita y lenguaje de programación por objet.lvos. 

El primero y más c()mún de los métodos sigue siendo el gestual, en el cual el 
operador debe llevar m:l!lUalrnentE' al robot a toda., y cada una de las distintas 
posiciones que confonlldll la tare,'!. Jada. registrándolM en h\ rnc1l1oria. En este 
caso se dice qUE' el roh< 1t "aprPIldp" la tarea, para d(,*,pué.s poder wpf'tirla. Para 
mover el robar en este tIpO de prng:ramación por aprpIldizaje, SP puede utIlizar 
directalllPIlte su estructura rnee<.\Illca (pn,.r¡\ lo cuaL ésta dphe permitir la trans­
rrü:::;ión de movimipIltO::1 ('11 IO::i do~ ::ipntirio::i), n l)len utllizar una botonera (teCLeh 
prll a1l1/ t). una p¡t!anca d(~ mando 1.fi)//- .. ;[ wk 1. o UI1 robot copiador para generar la...'" 
cnllsiglla,,,, a 1,)::1 ~(\rVOIll('calll:,IIH)~ (\I·l !'¡)!)()t 

El m{·todo ~('!'tu<tl rl'::iulta Ill\l~' knt() \' tt'o.io~o aún pa.ra programc\r ti'\ICC\.'" rda­
tl\';1111('nt\~ ~imph'~. P()I In cual flll'rllll d\',:-;,\rrolbdos lenguaJf'~ (>xp\¡'citos rneUw,nt0 
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los cuales el operador programa los movimientos elementales del robot que le 
permiten realizar la tarea. Desde el principio de la década de los sesentas en que 
apareció el primero de estos lenguajes -nivel robot- (MHI desarrollado en el MIT), 
se han Incorporado nuevas prestaciones como coordinación de movimientos, con­
trol sobre una trayectoria y algunas otras ligadas a los avances de la programación 
en general, entre las que destacan la programación estructurada, debiendo cumplir 
todas ellos con los siguientes requisitos: i) instrucciones de movimiento. ii) manejo 
de entradas/salidas (para sernares elementales on/off y accesorios de perirrobóti­
ca respectivamente), iii) control del flujo en la ejecución de un programa (saltos, 
iteraciones, etc.) y iv) apoyo a la programación (edición, depuración, telecargado, 
monitoreo, etc.). Algunos ejemplos de estos lenguajes son: AL, AML, VAL, PAL. 
MCL, MAL, etc. 

En los métodos descritos anteriormen::e. los robots industriales son muy de­
pendientes del operador, ya que es el respornable de espeCIficarle detalladamente 
todos y cada uno de los movimientos' elementales con los cuales podrá. efectuarse 
la tarea requerida. A diferencia de los robots industriales. los robots inteligentes 
disponen de un método de programación implfcito (nivel tarea) por medio del 
cual el operador tan sólo describe los objetivos de la tarea: de esta manera, el 
sistema de comunicacIón H-M de un robot inteligente permite la espeCIficación 
de la tarea en términos de las operaciones que serán realizadas sobre los objetos. 
por ejemplo. si deseamos que el robot realice el ensamble de lila pieza, progra­
maríamos al robot con la instrucción <ensambla pieza> para que a partir de esta 
in.."trucción, se generen las especificaciones de cada, uno de los mOVImientos del 
robot que permitan rea.U.zar la tarea descrita. 

2.1.4.Sistema de Control y de Toma de Decisiones 

Cuando el progrmna :->(' mtroduC'(' nr mi1rH~ra gestual, el sistema de control (Se) 
tan sólo debe asegurd! que las artiC'uldClOnr$ alcancen los valore.'':> de posición 
meIllorizado5 en los instantes dE'!:icado5. sip::uicndo una velocidad pr~st ablecida 
Para ello. el se nece..c;ita conocer los valore:; memorizados y los valore~ ... actua.les 
pan\ oldi\ ¡\t ticulacion. calcular el l~rror PH posiCión correspondiente e intentar 
¡:\llularlo mcdiant0 lID 0~qllC'nw dp cOlltrol rIl lazn ccrrado (sprvoIlH'canbmo de 
posición). por p.lf':mpln dl' tipo PID (Prnpnr(,lonal - Integral - DC'rivati\·o). Ll 
implt'lll('llL\C!Óll (~ll h;u'dwan' dl'l se Jltlplic;\ el ll..,{j de HU mi<'wC'üntrolcldor pétr¡\ 
cada ,,1'1 irnl<1cióll. cnw,mü,vln:-. pm HI) pron's,\dor cC'utr¿l tipo pe C'om¡mt lbl(~. 
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Pero cuando se hace uso de un lenguaje de programación nivel robot, la misión 
del sistema de control es la de asegurar el control de la posición y la orientación del 
órgano terminal (pinza, herramienta) a cada instante a lo largo de la trayectoria 
deseada, necesitándose además de los servomecanismos en posición, de un siste­
ma de coordinación de movimientos denominado generador de trayectorias; este 
método requiere de un hardware más complejo que el anterior. Una alternativa 
para solucionar este problema consiste en utilizar una red de multiprocesamiento 
(paralelo) o bien procesadores digitales de señal (DSP's). Desde el punto de vista 
algorítmico, se requiere de un control más eficiente, usándose para este caso es­
quemas adaptables de control multivariable y esquemas con ganancias variables 
preprograrnadas tipo gam schedulling. 

Resumiendo, para que un robot industrial pueda ejecutar una tarea, requiere 
de dos elementos esenciales: ulllenguaje de programación mediante el cual se defi­
ria de manera explicita la tarea a desarrollar y una descripción precisa y detallada 
de los objetoS a manipular y del entorno del robot. Una opción para lográr una 
reducción sustancial de los tiempos de puesta a punto del proceso de manufactura 
robotizada, es la introducción de robots inteligentes a los cuales no es necesario 
definir con detalle la tarea, ni requieren de un conocimiento a pnOíl del puesto 
de trabajo. Al proporcionar intelIgencia al robot se pretende aumentar su auto­
nornia y productividad, dotándolo de ciertas capacidades que le permitan, desde 
tm punto de vista. funcional, sustituir completamente a un operador humano en 
su puesto de trabajo. 

2.2.Robot UNIMATE S-103. 

El robot mdustrial utilizado en este trabajo. el Unimate S-l :JO, ha sido diseiiado 
para realizar tareas de 1ll<llllpulaClón y ensamble tipo pick-and-place Por lo tan­
to, f ... ," relativamente r{lptdl), con buena repetltivid;:'1.d y resolUCIón ad~uada para 

reallz<U' ensambles de nJlllpOnentc..,,> e!pctrómcos Sin embargo, Su ;;;isterna de pro­
gramación y control, denominado C/ROS (Cyber/Robot Opcrating Systcm). es 
muy Hldlmenta.rio y c0,H,\do: c..;; ctN'lr. no <.U'ept,.\. c.oneXlÜll c.on ()tra~ máquiui:tS. 
no es pO~lhlf' (,oIlsidf'rar informac}(')Jl l'oIllplcnwnta.ria de sensorc~ extcro('eptivos y 
110 pernure ordene.....; 110 pr('\'lsta..s ('1\ ;-.11 ¡iulltado conjunto de' t'olnandos e instruc­
('ioIlP_'-'. adCtTI.á..". no l'S posibh' modificar su algOritmo de control m actllalizar ~us 
ganancia ... " en líllP,\ 
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2.2.1.Mecánica 

En nuestro caso particular, el sistema mecánico del robot está formado por un 
brazo de arquitectura SCARA (Selective Compliant Articulated for Assembly o 
Selective Compliant Arm for Robotic Assembly) con 3.5 grados de libertad (gdl), 
actuado por tres motores de CD y un sistema neumático todo-nada para el cuarto 
eje traslaciana!. La transmisión se efectúa por bandas de sincronización (primeros 
dos gdl) y por engranes cónicos para el tercer gdl. Las tres primeras articulaciones 
son rotacionales y servocontroladas alrededor de ejes verticales, mientras que la 
cuarta articulación es traslacional todo-nada a lo largo del eje vertical de rotación 
por lo cual se le considera, haciendo un abuso del lenguaje, como 1/2 gdl (figura 
2.2). De este modo, el movimiento del Robot Ummate S-103 se realiza en dos 
p~anos horizontales: unO superior o alto para navegación y el segundo inferior o 
bajo para tomar y dejar objetos. La mano del robot baja al plano inferior sólo 
cuando el brazo se ha detenido y no debe reíniciar su movimiento hasta que su 
roano regrese al plano superior. 

La tabla 2.1 muestra los parámetros de los ejes del robot y la figura 2.3 las 
dimensiones de los eslabones. El espacio de trabajo del robot (figura 2.4) es un 
cilindro hueco de 61 cm. de radio y 11.4 cm. de profundidad. 

2.2.2.Hardware 

Sistema de Percepción. El robot UnirnatcS-10S utiliza T'csolvers en el eje de 
los motores para medir la posiCIón y la velocidad a.rticular de cada grado de li­
bert.ad, además tiene proxímetros mo.gnéti<:os para seu_"Rr los fines d(~ carrera y 
la posiCIón homc de e,liLl uno de los primeros tres ejes articulares. En el cuarto 
eje tienp tan sólo do...., ]I! ,)xímetros m<lg'llNICOS para detectar en qUE' pO::Hción se 
enCUf'ntra: retraído h<1( la a.rrIba (plallo de n<lVegaClón) o desplí:'gado hacia. abajO 
(plano de trabajo). Lrl. ..... ;-púale.s dl' lo,:; r('soll'C"-S '/ dp lo~ proximetros dé los prime­
ro..." tres gdl se envfan al Sf':rvomecani~rn() rorrespond](~nt(". I1uentra .. '; que la serial de 
los proxímetro..'i aBociados al cuarH¡ Pjl'. :-:'l' capta m('(hante 10.'ci canale..s binarios de 
entrada del controla.dor. Las válvul,b rH'UIHát 1(''-1...., de est(' último ejt' :-;e manejan a 
travé.";; dI;-' 10:-:' can;lle:-5 bmanos de s,did,¡ d(' dicho control,ldor 

Sistelna de ControL EstA fOrlll'ldo )¡:i..,.,IClllll'lltP por 11n(\ ¡a.rjt'ta ero (ba..'iaua 
('n el proc{':..;aclc)l· Z-.::O:\) l'!lc"rgad,1 d(· C(l(mlill,ll ('1 lJlOVIllllento (\(' lus tr~ prinH:'w:-; 
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Eje 3 
Eje 2 Continuo 

Eje 1 3200 

P 3200 

P A 

tb 
1 

I I 
L 

~¡ I 
r-- r---r- ; IEje4 
~ "., 4.5" 
r--

1I 1 

Figura-2.2: Identificación de los ejes del robot UNIMATE 8-103 

gdl (envio de consignas a los servomecanismos correspondientes) y de manejar los 
canales de entradal salida (equivalentes a un controlador lógico programable para 
controlar los accesorios), una tarjeta de memOrIa y referencias (par a los circuitos 
8-.'iociados a los reso[vers), tres tarjeta.s (ba..<;ada en el procesador Z-80A) para 
materializar los servomecanismos digitales de posición y tres servomecanismos 
analógicos de velocidad con sus respecbvC\s etapas de potencia: AdeIuás. cuent.a 
con un sIstema de alimentación. 

Sistema de Comunicación Hombre-Máquina La parte hardware está for­
mada por Wla batanel .. í Teach Pcndallt) basada en un m.icrocontrolador 6801, 
un teclado COn 20 tecl¡l.'- lJlultifunrlOnalc\..;. un display de do;:; líneas con 16 dígitos 
cada una y un enla('f' H~"232C ('On la CPU dd controlador. La. parte soft\v<lre 
C'OIl...":'lst€ d~' un len~u{\je propieta.rio (knom.luado C/ROS (C:-,'her/Robot Opcrating 
Systcm) a partir dt'l cual t'j opt'fador t \t ' ¡\(' acceso a SH~tc' modos ek \)!)('raCIÓI1 del 
rohot 

El paqnf'tl' ti!' ~()ft\\'an' e/ROS q\\.\' plO ..... {'{' un sq{i.~ü<,'¡\d(l control de movi­
auento coonlmado mlllti('jl'~ :-.' (~mr,\d;¡ ':-.,111<1<1 nm UIl IllÍllllllO de l1üpraCC!()1l COIl 
t,1 O¡H'rat!or, ~(' eIlC\H'lltra a!mat'f'lIado ('11 1.\ Illt'ltloria <Id cOlltrui:ldor. Al :"pr un 
paqll!'\(' di~('Ii,\(I() p.!->¡)t'citic;ullt'I1tt' para ]n:-. roh()ts de 1.1. sene lUll lit' UIl1Il1¡ltiü¡l. 
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DIMENSIONES EN PULGADAS 

Figura-2.3: Dimensiones del robot UNIMATE S-103 

contiene todas las ftulciones de control de los ejes articulares, coordinación de 
movimiento, sensado de todas las variables articulares a través de los sensores 
de posición, etc. La figura 2.5 muestra el protocolo e/ROS para el acceso a los 
diferentes modos de operación desde el Teach Pendant, los cuales se describen a 
continuación: 

Startup Mode: Modo de <-UTanqm' ri('l robot, permite llevar el robot a Su 
posIclón home, liberar el hrazo robot ~. Recesar cualquiera de los parámetros de 
los ej e::; o el sist ema" 

PrograIn Mode: Pl'Illutc la eIltmd,l de un programa de control del robot o 
la edición de un prograIll,1 exbtcnt(' 

Teach Mode: P('rnute l~rL"'l~úar al rohdt 10;- pU!ltü~ <1<' int<>r('s ('n el espacio de 
trahajo para ('1 prOp)"iUlld cl"('ad() L\ i'di('I(')tI dI' (,::,t()~ puntos. el c(JIlo("lrniento del 
status di' lo~ móciuln:-; de entrada~' la :-;d('{'l(")!I cid status (h' los 11H')dulos dc' salida, 

Execute Mode Pl'rIllite la ('.1t't'11( ¡()Il (ji,j j)l'(l¡J,Tama usuarhl C{1I1",Hlc>raIH!O lo", 
pUlltu;- qU(':-'P U'llgan ('11 la 1!l('IlJtHi,\ ,qll(llldido;- {'Il d mot!p Tt'lHh, 



Figura-2.4: Espacio de trabajo del robot UNI~L"'TE S-103 

Load/Save Mode: Permite la transferencia de programas usuario y de sus 
puntos desde o hacia lIDa computadora personaL 

Pendant Look Mode: Bloqueo del Teach Pertdil71 t. 

ClearDatasetMode' Usado par~l borrar el programn. usuaIlO o los puntos de 
la memoria del SIstema. 

El robot a utilizar !lll:-,e€ una arquitectura Scara generalmente utillzada para 
manipular y ensambbr ,"hjetos en UB pl<~no d(> trabajo (mesa), obviamente de 
dos dimensiones. Por otto) lado, la.s pit;za .. -; indu .. ...;rriales por mampular pueden ser 
consideradas como oOJetos plano!;), dt, ctltllm conocidA, sm H'$Trirciones en cmmto 
a su número ni de convexidad. <lllllqll(' !lO plll'(h'Tl tocarse III tra.'·,laparsC', Esti:l..'> 
cons¡df~ra('i()nes son Je utilIdad ('ll ,,1 di~('ú(l d('1 si:-;tt;ma de VA a utilizar 
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Parámetro Eje 1 Eje 2 Eje 3 Eje 4 
Rango de movimiento ±160o ±160o continuo 4.5 pulg 
Velocidad maxima 250 grad/seg. 250 grad/seg. 180 grad/seg. -

Aceleración 30 rad/seg' 30 rad/seg' 15 rad/seg' -

Fuerza Axial - - - 0.33 lb/psig. 

Tabla 2.1: Parámetros de los ejes del robot UNIMATE S-103 

2.2.3.Modelo Cinemático del Robot UN/MATE S-103. 

Modelo Cinemático Directo La metodología a emplear para la obtención 
de este modelo es la propuesta por DenavIt-Hartenberg (D-H). Para obtener el 
modelo cinemático de un robot mediante esta metodogia, se empieza por definir. 
los eslabones y las articulaciones de la cadena cinemática (brazo). Después se 
hace la detección de los ejes articulares y se asocia un referencial a cada uno de 
los eslabones de acuerdo con las reglas siguientes: 

El eje Zi_I yace a lo largo del eje de la articulacIón. 

El eje X, es normal al eje Zi_I Y apunta hacia afuera de él. 

El eje y, completa el sistema de coordenadas dextrógiro. 

Cada eslabón está caracterizado por dos parámetros: 

a.,: Es la dlstanda de separacIón desde la intersección del eje Zt-1 con el eje x, 
hasta el origen del ~istcma i-ésimo a lo largo del eje Xl (o la distanCIa má!; corta 
entre los ejes Z¡_1 Y ZI I 

al: Es el ángulo llll'dldo entrp pI e,W 21-1 y (;>1 e.i(~ ZI con respecto al ~JC Xl (el 
slgno de este ángulo se obtH:~Ile utlllzAndo la regla de la mano derecha). 

hllentra .. o..; q'lt' la .. " ;u·tic\llaci()n{'~ ~(' c;\.r,H·tcriz¡m por otrO$ dos parámetros. 

o/. E:-. ('1 ,íllglllo d(' b artlcll!:wl\'11l medido ('ntrr f'l P.lP X l _l Y pi ('j(' x, COIl 

n'~pp('tn al \'.)(' 'lo, -1 \1.,1 ~\.gi\() dI' \'~t\' .\l\l!,u1n SP ohti('U(' utlli-l.,tlldo la. l'(>gla d(' la 

mallo <I('[('('h;¡). 



Articulación a, a, d, e, 
1 al O' O el 
2 a, 180' O e, 
3 O O' d O 
4 O O' O e3 

Tabla 2.2: Parámetros de las articulaciones 

d,: Es la distancia desde el origen del sistema de coordenadas (i - 1)-ésimo 
hasta la intersección del eje Z'_l con el eje x, medida a lo largo del eje Z,-1' 

En la figura 2.6 se muestra un esquema del robot Unimate S-103 con la ubi­
cación de los referenciales asociado a cada uno de sus cuatro eslabones. Los 
parámetros cimemáticos de este robot, también llamados de D-R, aparecen en la 
tabla 2.2. 

La linea i en esta tabla permite encontrarla matriz de paso generalizada entre 
el eslabon i y el eslaban i-l, denominada A" de acuerdo con la siguiente fórmula: 

[ 

cos(e,) - siu(e,) cosln,) siule,) sin(a,) a, <:0s(e,) 1 
A, = siníB,) coste,) cos(o,) - coste,) sin(Q,) a, sin(e,) 

O sin(",) cos(<>,) d, 
O O O 1 

(2.1 ) 

Obtenida por apl!c;\('1rin sucesiva dl"' la.."3 cuatro transformacione.c;; que permiten 
confundir dos referenci<ll('~ sucesi\'o!-. 

Una vez derivada~ b:~ n matric(':-; d~' ¡M!'\O generalizada") (n = gell). el modelo 
cincmátlco dlr(-'C'to ~(> calcula mf'diantC' la multiplIcaCIón de estas n matrices dC' 
acuprcto a la ['('uaC'i,'m 2.2. 

'1'" - f1 .\ ') _. ., 12.2) 
, 1 

Aplicando la pt'u<lciúll 2.1 a (',tdd 1lllO de lo.·..; r('nglolle~ dl' la tabla 2.2. obtclH-'­
rHO~: 
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C3 -S3 O 
S3 C3 O 
O O 1 
O O O 

en donde se utilizó la notación abreviada: 

s, = sin(e,) 
c, = cos(e,) 

~ 1 

Utilizando estas matrices y la ecuación 2.2 tenemos: 

T~ = 

en donde: 

S'J = sin(B, + 8)) 
c" = 005(8, + 8,) 

-C12$3 + S¡2C3 

-5¡283 - C12 C3 

O 
O 

O 
O 

-1 
O 

(2.5) 

(2.6) 

(2.7) 

Como se mencionú dllteriormelltE~. pI cuarto movnniento del robot Ummate S­
ID,'? €." del tipo todCHldd.l (no servocontrolado). lo cual permite al robot trabajar 
sólo en dos planos honzuntales dlfprpntPs WIO para desplaz~tr el 6rgano terminal 
(mano arriba: ;; = O) Y otro pa.ra agarrar o soltar los objptos (mano abaJo: 
;::: = -rl) en un plano fijo ('11 el rua] :-'1' encuentra la banda transportadora, la 
tornanic.."la. la 11)(\Sa (h' E!Il~ambl(\ de 

Por tal llintivo y debido a qm' {/'1' ,wgulu dp orientacióll d(' los ol)jdn;.i, (~S pr(}­
p(lr('ion.\do !Jl)r d sist ('m:¡ dc' \'A. PI¡ !,¡ !lit )t!t'll) clIH.::'m,í.tiC'o (Illl'do :-.t' ('OIlSldNÚ (IUf' 

PI H'ctor d\' pl)~1ckm dd ('f('ctor nll,d t':--;tt" ['()!UpUl'....;to tlUl sólo por ti\):-. ('ourdcllacla .. '< 
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(2.8) 

(2.9) 

Modelo Cinemático Inverso. Dadas las dificultades de obtención del modelo 
cinemático inverso mediante la técnica de transformación inversa, no obstante que 
se trata de tlll robot de poca complejidad. se aplica llll método geométrico para 
la obtención de las variables articulares en función de las coordenadas cartesianas 
del efector final. 

Solución para las dos primeras articulaciones. Considérese la vista 
esquemática en planta del robot mostrada en la figura 2.7 

y .- .... -.-... _ ..... . 

x 

Figura-27 PbUlO x~~' del robot 'Unimatc. 

Aplicando lit lt:'~' (\(-'1 co:-;euo al d¡,lgnlll¡l dt' la figura 2.7, Sp tient" 

, , q ,) 

• ,l· -;"' ir - (Ji - (J~ 
('0 ..... (° 2 ) = " . 

2111(/2 
(2.10) 

(1.11) 

·-



Sustituyendo 2.10 en 2.11 y dividiendo miembro a miembro ambas ecuaciones 
se obtiene: 

(2.12) 

De manera similar se obtiene: 

n -lY -1 a,sin(e,) 
"1 = tg - - tg 

x al + a2 cos(e,) 
(2.13) 

Las ecuaciones 2.12 y 2.13 representan el modelo cinemático inverso para el 
posicionado del ef€<-tor final del robot. Con el propósito de dar una solución 
consistente al cálculo de los ángulos articulares de modo que permita evaluar el 
y 62 en todo el plano, o sea -7r :::; e -:; r..' se usa en la aplicación una fWlción 
arcotangente de dos argumentos, arctan.(y, x), 'que devuelve tg-l(yjx) ajustada 
al cuadrante apropiado y que se defÍne de la siguiente manera: 

( 

0::;0::;90 
90 < e < 180 e = arctg2(y, x) = -180-::; 0-::; -90 

-90::; O::; o 

para 
para 
para 
para 

+x, +y 1 -x,+y 
-x,-y 
+x, -y 

(214) 

Solución para la tercera articulación rotacional. La tercera articula­
ción rotacional f}:¡. define la orientación del órgano terminal dr.l robot. De la 
figura 2.7 SE" observa que la orientación de.'ieada se obtIene mediante la siguiente 
ecuaCIón: 

(2.15) 

donde': 

Q ángulo df:> orIenta('ión dE'~sp,)d(). medirlo entrE' la horizonta.l (t'jc 3;) y el t',ic 
Je la piIlza 

La ... ...; ~'(,\laciont';' '212, '2,l:{ :.' 2,1;) J'1'pIT'~t'Iltd.l\ t'lltOll<'(':-, ('\ lllndt'ln ciII(~mátic() 
in\'('r~o dd robot. para. cuY,l.. iUlplt'IW'IILICl{m practica, P:-; IH'('('S,tnO t('IlCr l'1l ('llC'!Üa 

la [(lrma ('H \¡Ilt' son IIlt'dida .. "'; \a .. ..; IHbl('l(\Ili'~ ,11'1 lt'lllar(':-, pUl' l()~ ~(,ll:-;(}H'S Jp posidüll, 



o sea) la forma en que están representadas en los registros de posición que ofrece 
el e/ROS. En este caso, las posiciones articulares el y 82 son medIdas respecto 
al eje x positivo, mientras que fJ3 es medida respecto al segundo eslabón de la 
cadena cinemática. 

Esto motiva que a! ajustar las poslciones articulares para llevar el efector 
fina! a la posición y orientación que se desea, a partir de la solución del modelo 
cinemático inverso, se deben dar las modificacIOnes que dan las ecuaciones 2.16a, 
2.16b y 2.16c, que constituyen los valores reales que hay que enviar al controlador 
del robot para lograr el objetivo que se desea. 

8 1(robatl = Bl(ca/culado} (2. 16a) 

eZ(robot) 82(calculado) + B1(rooot) (2.16b) 

83(robot} Ct: - (e1(robot) + 8Z(robotl) (2.16c) 

'2 ¡ 

-, 
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2.3.Sistema de Visión 

2.3.1.lntroducción 

La tarea del sistema de visión consiste en la identificación y localización de objetos 
dentro del espacio de trabajo del robot. El sistema de visión implantado en la 
integración robot-visión presentada en este trabajo, toma como elemento primario 
la tarjeta de adquisición de imágenes Oculus·200. dicbo sistema tiene asignadas 
las siguientes tareas: 

• Captura y preprocesamiento de la Imagen (realizada por la tarjeta). 

• Segmentación (realizada por el software). 

• Reconocimiento (realizada por el software). 

• Entrenamiento o Aprendizaje. 

Corno resultado final del desarrollo de estas etapas se obtiene la posición y 
orientación en coordenadas imagen del componente deseado dentro del espacIO de 
trabajo del robot. 

2.3.2.Captura y preprocesamiento de la imagen 

La imagen empleada en el sistema integrado forma una matriz de 400x400 píxeles 
(codificados en 128 niveles de gris). Debido a ~ue en el proceso de reconocimiento 
se emplean invariantes a cambio de e::;cala., eu su rcprpsentación en memoria la 
matriz es comprimida a 200 x 200 pixel,', (codificados en 128 niveles de gris), lo 
cual cumple un doble nhjetivo: por un lado tener un campo de vista de la. cámara 
que permita "ver" si ¡Irl todo, ~TaIl parte del e:ipacio de trabajo del robot, y por 
otro un considerable ,dl')[ ro de memoria ('Oll una pérdIda mínima de informadón 
visual consigUlendo C()1I dlü una ctisuurluc¡ón importante del tiempo de procesa­
miento. Dadas la.;;; cardcterísticn...., dt'] ()(,\llus~2()(), el acceso a cada pixel requiere 
de' 3 operaciones dI' salida ~. 1 de t'utrad¡\ por puerto,"; d(' E/S, lo que representa 
lUla de.svC'nti1ja en r<'i,tcüin al tjc'llll)() tot.d d(' procesamiento. 

Dma.nt(' el pn'!)J'{)Cc·,,";'illli('!ltn St' dllIllIl,11l nudos prcsente~ ('11 la imagen. lo cual 
se n'aliza Ilwdialltt' \I0il t'W:-:.iUll ('(JJ\ \11\ ell'!lH'llto t'structUnlIltr 4-conexo t.al como 
se UH.ll'stra ('11 la figura 2~. L'I ('rtl:-lull bina.ri,l PS una tlIWf(\ciúIl. lllnrfo!(¡gica que 

-"c dt'fiJjt' dt' 1,\ :.:;i.guit'lltt' IIlaw'ra 



Definición: Sean A y B conjillltos en un espacio euclideano n-rumensional, 
entonces la erosión de A por B es el conjunto de todos los elementos x para los 
cuales x + b E A para todo b E B. 

AeB ~ {x E En : X + b E A, Vb E B} (2.17) 

Dicho de otra manera, la erosión de A por B es el conjunto de todos los 
elementos x de E" para los cuales B trasladado a x está contenido completamente 
en A. 

AeB ~ {x E En : Bx <:;; A} 

roI!J 
[!E] 

Figura -2.8: Elemento Estructurante 4-conexo 

2.3.3.Segmentación 

(2.18) 

Para la segmentación de la imagen se parte del hecho de tener buen contraste 
entre los objetos dE' interés y el fondo, es por ello que se aplica una de las técnicas 
más sencillas: la binarizaCIÓI1. Este í:lSpE'C'to no n~sta generalidad a la solución del 
problema por ser algo alcanzable aún en un ambiente industriaL La binarización 
consiste en partir en dos el histograma de la imagen: todos los pL,,<eles del fondo se 
asocian a un sólo valO\' dr gri,'i y los píxe1es del objeto se pueden asociar también 
a un valor de gris o 1lll'B dejarlo~ como e..staba.Il. El wnbral es fijado de forma 
manual partIendo (}('l lw('ho J(> que una lUnoralización automátIca, no obstante 
de su efectividad, ('OIl~lllll(' mucho tií'mpo de c;:i.kulo Al micia,.rsp la ejecución del 
sist.ema implerHcntado. el umbral ('~ lIunalizado en el Illvel de gris 35, el cual se 
encontró aceptable f:li la .. ..; condidoIw:-, It(' llnH\,inanón del laboratorio. Este valor 
puedp ~('r l:l111:->tado ha:.ta lograr \m 111\'(,1 dp hinarizélción adecuado, 

2.3.4.Reconocimiento 

Par,l 1,\ d(>~cripcióll~' p():--lPri()r n'("l)¡')( llllit~nto <!p lo~ uhJl'to:-; dl'lttrn d(>1 campo dC' 
VIst,\ dt' 1.\ c:ima.ra, l'S !H'('t'!-\,lri() !,~t<lhh'('!'r UIl Vl'ctor de arnlHltos qUl' permIta la 
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diferenciación de cada clase u objeto. Los componentes de este vector de atributos 
son: 

• El factor de compactación 

• Los momentos invariantes 

Tales componentes fueros elegIdos por la robustez que ofrecen a tal objetivo, 
además de la velocidad de cálculo que se alcanza con los algoritmos utilizados. 

Partiendo del hecho de ser el contorno una de las formas más naturales y 
sencillas de representar los objetos que noS rodeau 1 se estableció un algoritmo 
de seguimiento de contornos para regiones 8-conexas, el cual a su vez proporcio­
na información correspondiente a la región encerrada que finalmente posibilita el 
cálculo exacto de los componentes del vec, or de atributos. El algoritmo de segui­
miento de contornos empleado adopta un sentido de recorrido horario de acuerdo 
a la forma en que se establecen los 8 ':'ecinos del píxel analizado y que se muestra 
en la figura 2.9. 

5 {; 7 

~I/ 
4 __ • _-O 

/I~ 
3 2 1 

.~p-------------~ 

Figlll ,\ -2.9: VeCInos 8-conexos del punto p. 

El factor de compactación. El Llctor de compndacl611 c~ llIl atrihuto geo­
métrico de l(l~ objetos muy cmp!('<H!I)~ /'11 t<m'a." (/(' cla.sificaci()ll por.:;u invarianza a 
tr,uL"formanones tales COH10 tra..-;!at'i(lll. !'otild()n.\' (',Hllbi()~ dl' t'se,tIa. Estl' factor 

:;e ddiiH' (h' la ~ip.,\livn~{' l\\.,m .... 'ra 

(2.1D) 



Dirección Valor agregado 
O largo 
1 diagonal 
2 ancho 
3 diagonal 
4 largo 
5 diagonal 
6 lancho 
7 dia.gonal 

Tabla 2.3: Incrementos al perímetro 

donde: 

f~p: Factor de compactación. 
P: Perímetro del objeto. 
A: Area del objeto. 

Para la obtención del perímetro del objeto se emplea Wl algoritmo de segui­
miento de contornos. Este algoritrnü toma en cuenta la dirección en que son 
encontrados los pt,eles (figura 2.9) Y aplica la tabla 2.3 para conocer los incrc~ 
mentos que deben sumar~e a un acumulador lIllclado en cero. De esta manera, al 
término del recorrido el acumulador contendrá el valor del perímetro. 

En la tabla 2.3, 1<\1::2\1, ancho y dlagonal representan las dimensiones del pixeL 
la." cmues fueron en('()1 ¡t radas dt' Illé\Ilt'ra experimental y' que ('orresponrlcn a los 
V(liore~" de 1.44, O.se;.\ 1 [)o! respecti\'(UIH:ntt>, 

El Are" dd oh.!f:'to es ohtl:llldn ,l tr:\\"i"~ dp! algoritmo dc' computación de lo." 
momentos IIlva.nantl;~":;. rpprp:-,;pnt,tdil pnl (,1 nunuento lit' ord(,l\ () (rnnú) y será V1St<.t 
m(Í-.-.; ,lCidal1!{'. 

Momentos Invariantes. Ll 1('llll.\ \1\, 1ll011H'nt():-, pro\'('(' \lIla <lltt'rnat¡va u.<;ual 

eIl Ll repn':-,t~I1t(H'Hill de forma . ...; d(' ()bjd\J~, El ('ow'C'pto de mOIlleIlto~ iIl,a.na.nr(~~ ~(~ 
)):1.:-'<1 t'll b t('On',l dt' ill\·ari;Ultc~. 1" cllal trata ('on la .. ...; propipdad(· . ...; dt' cil'rt;'\..<; da.:-;(':o-
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de expresiones algebraicas que no varían a transformaciones lmeales tales como la 
rotación, traslación y escalamiento. Los momentos invariantes han sido utilizados 
para describir o caracterizar objetos en procesos de reconocimiento cuando se tiene 
unicidad de forma pero sin perspectiva, independientemente de su localización, 
medida y orientación. 

Para obtener los momentos se optó por emplear un algoritmo basado en el 
contorno de un objeto, ya que como se mencionó anteriormente, requiere menos 
tiempo de cálculo además de proporcionar resultados exactos. 

Algoritmo de Philips modificado. El algoritmo de Philips fue considerado 
el más ventajoso en este aspecto; sin embargo, presentaba la desventaja de no 
analizar la presencia de hoyos en los objetos. Debido a esto, el algoritmo de 
Philips fue modificado Con el objeto de aumentar su velocidad en algunos casos y 
generalizar su uso acualquier tipo de objeto plano. 

Las modificaciones llevadas a cabo en [131 fueron: 

• Por un lado, extender la integración a ambos ejes del plano, es decir. el 
algoritmo de Phipils define el borde o contorno de un objeto respecto al 
eje x: el algoritmo de Philips modificado define el borde o contorno de un 
objeto respecto a ambos ejes del plano Esta modificación. en conjunto Con 
un algoritmo de deCIsión para la determinación de la pertenencia de un pixel 
a las diferentes seeciones del contorno. simplificó l~ expresiones de cálculo 
de los momentos y condujo a W1 ahorro de tiempo 

• Por otro. introdllrir un algoritmo que considera la pre.senCla de hoyos en los 
objeto~. 

Los resultados 00('1111108 integrando a ambos f~jes del plano (x y y). son iguales 
y exact os por lo que t:>~..., posible adecuar la....¡ ('xpresiolll*' dp cálculo de los diferentes 
momentos a integraCión ('n uno u otro f'¡c' sin alterar el n~ultado final. La tabla 
2 <1 rcsu!lt(' la adpClwC'Íón de la .. ..;; t~Xpn~]()ll(,S dp cálculo de los momentos hasta un 
orJ('1l 110 mayor quP:3 t'll la cual st' ha 11."¡;-HIl) intpgración rt':;¡H'cto al eJE' x pa.ra 
los [j priuH't'oS 1!l()!IH'I\tos ~. I't':-..p('c(n a .IJ par,l lns [j rr:stantes. 
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Momento Valor 
moo x+l 
mOl (x + l)y 
m02 (x + l)y' 
m03 (x + l)y' 
m12 3(x + l)xy' 
mlQ (y + l)x 
mll ~(y + l)xy 
m20 (y + l)x' 
m2l Hy + l)yx' 
m30 (y + l)x' 

Tabla 2.4: Momentos discretos 

Bajo estas consideraciones, si las expresIones de cálculo de los momentos dadas 
por la tabla 2.4 se aplican a las secciones negativas del contorno) las expresiones 
resultantes se resumen en las mostradas por la tabla 2.5. donde los valores de x y 
y son las coordenadas de los pixels pertenecientes al contorno real del objeto. 

El aporte de cada pixel del contorno a los momentos discretos. es sumado o 
re::;tado a tul acwtlulador iniciado en cero dependiendo de la perteneIlcia del pixel. 
Esto har.e que en aq\wllos pLxeles que pertenecen a amba..~ secciones del contorno, 
el aporte t.otal a los momentos del objeto este dado por la diferenéla entre las 
expresIOnes dadas por la tabla '2.4 y 2.5, la cual se resume en la tabla 2.6. 

HaCIendo un análi~ls ,11' la compkjidad dclmétodo modificado ~. tomando en 

cucnt<l s610 las operac:ioIH'::; necesana." para el nilcnlo de' los !Ilonl/;:~ntos, ~c tienen. 

donde Tl
j

, V !I r- :-.Oll t'¡ númt'!O d(' plx('k~ que p('rt(,llcCt~1l. a lóL"i secciones 
pOSltlya ~. nt',2,atiya d(~l contorllO (klin¡d() I('~pt'ct() <tI ('j<' .r. '/ TI" ... Y Tl,,- son d 

:l( I 
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Momento Valor 
moo 

, x I 
mOl xy 
ffiQ2 xy' 
m03 xy' 
ffi12 ~(x - 1)xy2 
ffilO yx 
ffil1 l(y - l)yx 
m20 yx' 
m21 ~(y - l)Yx' 
m30 yx3 

Tabla 2.5: Momentos discretos para las secciones negativas del contorno 

Momento Valor 
m(){J 1 

TnOl !I 

TrIo:.: y' 

rn03 y3 

In I'~ nr 
nl¡1l :1: 

mIl I .1)1: 
,-I r,12(1 L 

I In 21 YJ: 2 

I r\ ~I ':cC' _-'--" __ 

T,tbLI2.6: :'IOnl('1l10S discr('to:-- p.t!',¡ píxl'l:-- qlH' pertt~IlP('('1l a la::-. dus sccciüm~s dpj 

contOf!lO. 

:\1 
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número de pixeles que pertenecen a las secciones posltiva y negativa del contorno 
definido respecto al eje y. 

De la tabla 2.6 se concluye que en aquellos pixeles que pertenecen a ambas 
secciones del contorno (positiva y negativa), la complejidad del método se reduce 
a: 

3x nx+l- + 4 x ny+l_ multiplicaciones. 
O adiciones. 

donde n:¡:+/_ y ny+!_ son el número de pixeles que pertenecen a ¡as secciones 
positiva y negativa. 

Usando la misma nomenclatura. la complejidad del algoritmo original de Phi­
!ips es: 

9 x (n I + + n I - ) multiplicaciones. 
2 x (n I + + n I -) adiciones. 

Si se comparan ambos métodos se concluye lo siguiente: 

Si (TI •• + n,I-) < (71,,+ + ny-) el algoritmo de Phi)¡ps result;; más rápido que 
el modificado. 

Sl (n.I • + n.-) > (71,,+ + 11.,-) el algoritmo de Philips resulta máo lento que el 
modificado. . 

Si (71,,- -+ Í/.;r-) = {'i", + ny .. ) el algontmo de Phihps re~.;ulta igualo más l~nto 
que el modificado. 

La modificación llll10ducida al ¿lIgontnlo orrgmal propuesto por Philips re­
present a una lHPjora en cuanto al t ipI1lpo de calculo dt' lns momentos disc[(-'t()~ 

a travé.o..; del contorno vit'ndose 511perado úrlJcamemc 0n (:'1 0\.,;;0 de reglünes il..ld..r­
gadas en la dirección exactamente hOrizontal. cuya prohablhdad dp ocurrencia e.') 
nm:v' infpTlDT .1. lü~ ()tro~ l'a.."O~ I.'li '1\1\' vi :dgüritrno mo<.htkndu SH1H~rtl al orip.,inaL 
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Consideración de hoyos. Una de las desventajas principales del algoritmo 
original de Phllips es que es aplicable sólo a objetos sin hoyos. lo que restringe su 
rango de aplicación. 

Para la aplicación práctica del método propuesto, fue necesario introducir 
un algoritmo que detectara la presencia de hoyos dentro de un objeto; es decir, 
determinar cuándo un contorno interior pertenece a un objeto dentro de la irnágen. 
En este sentido, durante el seguimiento del contorno de la imágen se realizó una 
marcación de los pixeles que forman parte de éste, de modo que al encontrarse un 
contorno interior se tiene conocimiento del objeto al cual pertenece. 

Finalmente, una vez computados los momentos hasta el orden 3, se obtienen 
los invariantes 1 y 2 de Hu, que junto con el factor de compactación forman el 
vector de atributos que identifica a cada 00 jeto. El proceso de r~onocirniento se 
completa con la comparación del vector de atributos de los objetos presentes en la 
escena con el vector correspondiente a la clasede objeto que se desea manipular 
y que pennanece almacenado en una base de datos, creada previamente durante 
un proceso de entrenamiento del sistema de visión. 

Al detectarse la presencia de un objeto en la imagen, se lleva a cabo esta 
comparación. Si el objeto detectado es el que se desea manipular. se determina su 
centro de masa y la orientación en coordenadas imagen de acuerdo a las ecuaciones 
2.20, 2.21 )' 2.22. 

Centroidc: 

Orientación: 

miO 
n¡x = -­

moo 

m,(11 
Tn, =--

.1 moo 

1 2t1ll H = - t all - 1 _-'-"-_ 

,) IllO - ;IU"! 

2.3.5.Entrenamiento del sistema de visión. 

(2.20) 

(2.21) 

(2.22) 

El objptivo df' la !'tap,\ (le cntrpl1(U111PIlll\ (':-, qH(' el ~i:;t(>m(\ lh' Vl~l()n "conozca" \h~ 

~lntcmano los posibl(':-, objNOs qU(' :-,'1' !lIj(\d()I) prCSf'uLtr l'n 1.1 (',:-;Ct'Il<l 



En esencia el procedimiento consiste en asociar a cada clase de objetoS Ci un 
vector de atributos Xi, resultando lm modelo (e?, Xi). Para cada modelo, ei 
representa el nombre del objeto y X, su vector de atributos. 

(e" Xi) = [ N~:e ) (223) 

Dadas las ímperfecciones de todo sistema de procesamiento de imagenes, entre 
las que se pueden señalar ruido introducído en la discretlzación de la imagen: 
variaciones en las condiciones de iluminación, el fenómeno de perspectiva. etc., 
la medición del vector de atributos de una misma clase sufre variaciones de una 
imagen a otra, lo que motiva la imposibilidad de establecer ·valores constantes 
a sus componentes, sino una media y su varianza. Además, para aumentar la 
certidumbre de los datos obtenidos se hace necesano tomar el mayor númerO de 
muestras posibles, trasladando, rotando y escalando el objeto bajo aprendizaje 
pOI todo el campo visual de la cámara. 

Una vez que el objeto que se desea enseñar al sistema de visión ha sido mos­
trado Wl número de veces considerable. se obtienen la media y la varianza de 
cada componente del vector de atributos, que junto con el nombre del objeto, es 
almacenado en un archivo que conforma una ba..se de datos acce.sada durante la 
etapa de reconocImiento. 

:\ 1 
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2.4.Integración Robot-Visión 

2.4.1.Estrategias de integración 

En llll sistema de manipulación asistida por visión, el robot puede necesitar imáge­
nes provenientes de una cámara móvil colocada en su mano o bien, para aplicacio­
nes más simples, pueden bastarle imágenes de una cámara fija. En ambos casos, 
puede ser suficiente la utilización de imágenes en dos dimensiones 2D (es decir, 
objetos relativamente planos, que aparecen en lll1a misma posición de equilibrio y 
que yacen o se mueven a lo largo de trayectorias previsibles en un plano de traba­
jo) o pueden necesitarse imágenes en tres dimensiones 3D cuando, además de la 
manipulación de objetos, se requiere su ensamble en sitios o situaciones complejas. 

Las diversas estrat~gias de integración Robot-Visión, se pueden dividir en dos 
grupos: 

Integración con cámara fija (Fixed-eye). 
Integración con cámara movil (Eye-zn-hand). 

Integración con cámara fija (Fixed-eye), La característica distintiva fun­
damental de esta forma de integración, radica en el hecho de usar una cámara 
estática que proporcione una vista completa de la escena, lo cual permIte un tra~ 
t.amiento má..~ flexible a las tareas de procesamiento de imágenes, En e.,.;;ta forma, 
la misma VI::ita de la c.ámara puede ser usada tanto para el conocnniento del E'S~ 
pacio de t.rabajo del robot, ('omo la fuente primaria de información en el ca"iO en 
que el sistema de visión sea integTado directament.e dentro del lazo de control del 
robot. 

Existen diversa.." (~:-.t 1,ltegiélS dE'ntro de eBta forma de integración, entre las 
cualf' .. s se pueden mell< II il \,\r: 

Integración f'll lnz< 1 abic'rto, 
IntegTación {'ti L\zo ('('nado 

Integración en lazo abierto, ('()!l:-:ri!\I\'<' la pstrat{'gia tr.ldirional de intp­
¡..';r;\l'iUll ~' ('OIL"L\ dt' tlu:-. fa-"t~s: \'('\ ,\' \W)\'l'l (figuta '2,10), lo ('ual lt: ua Hombre a 
dicha p:'\traH'PFI.(LooJ.. (l1l¡J .1\!Ol'f') L\ fa;-;(' Loo/'" opC'r,l{'nm~) un la..zoo..'xterno usan~ 
<In lIlfnrIn:\Clt'lIl (h'n\'ad,\ d(' la c;lmara. g('llt'rando la:; (,()Jl~lgJla.'''; (\'alDrc,:; d('seados) 



a un controlador de espacio articular interno que constituye el centro de la fase 
Move y que se alimenta de la información sensorial pl'opioceptiva de los sensores 
de posición del robot. 

La cadena de procesamiento que esta. estrategia involucra en una tarea de 
mover el robot para tomar una píeza dentro de su espacio de trabajo, se puede 
resumir de la siguiente manera: 

1. El sistema de visión identifica y locahza la pieza dentro del campo de visión 
de la cámara, obteniendo la posición y orientación de la pieza en coordenadas 
imagen. 

2. A través de un algoritmo de calibración de cámara, se obtienen los paráme-. 
tras cinemáticos necesaríos para re~lizar la transformación de coordenadas 
imagen 3. coordenadas cartesIanas 

3. La posición y orientacIón de la pieza son transformadas de coordenadas 
imagen a coordenadas cartesiana...'i mediante el modelo cinemático inverso del 
sistema robot-V1sión (basado en los parámetros que proporciona el algoritmo 
de calibración de cámara). 

4. Un transformador de coordenadas evalúa el modelo cinemático (geométrico) 
inverso del robot, obteniéndose la posición y orientación deseadas (consig­
nas) en coordenadas articulares. Con esta información. además del conoci­
miento de In. posición corriente brindada por los sensores propioceptivos del 
robot, este transformador evalúa la trayectoria u. seguir. 

5. El controlador élpbca los pan"'" demandados a los servomecatnsmos articu­
lares que anulall d error t'n po::;¡cionado. controlando en todo momento la 
trayectoria del (ll L':lllO tCfIlllllal del robot (posición corncm('). 

Es ~vidente qlI(' el logro del obJC'tlvo final. () ;:;ca, llevar el ('fpctor final a la 
posición y otlpntacióu uC' la plCZ,L. :-:ó!o p~" pO:-'lblC' SI se tieIlt" . 

• \.'11 c()lHlcirnipntu exacto (k 11)", p,tr:¡1l)ptTOS Clnelnátiro~ llSa.ÜU;-> Pll lilli tn'l.-HS­
fl)mlA('\ulw:-, . 

• trt! ;\l~()ntnl() jlrpci:-;n Il,\W tI tr,\II~t(n·tllacil')!1 ,1(, ('()(>nil'Il<lCla ..... lIUag,Pll a eooI'­

dl'llad:l. ... dd llHllldo real (h;\.'·ud<¡ ('!J ('¡ ,t!P;Ol'ltwo df' c¡,dihración de ('¡'IIIlaLI). 

,\\; 
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Coordenadas 
imagen J.. 

Coordenadas 

¡ Par , 

Coordenadas 

: demandado 

~ 
--- _.) 

Posición 
deseada 

Posición 
comente 

Sensores 
articulares 

Figura-2.1O: Estrategia de integración Look and Movo 

• Un algoritmo preciso para evaluar el conjunto de pOSICIOnes articulares ne­
cE'saria...;; para colocar el t'fector final en la posición .y orientación deseadas 
(basado en el modelo cinemat ica del robot) 

• Sensores propiorpptivos perfectos. 

• Un sistema de I Illllputo de alta resolucIón 

En la aplic(lr:ión pt ,1111('(\ de e:-;ta ('....;trategia, la d('gTadacióll del comportamIento 
ide~)l dpscnto antcnOl"lw'ntp es lIH'vitalJ!f'. dehido ,1 la prCSf>nCÜl de imperfeccIOnes 
gelleralmcnf(' Pl1 t()d()~ los él..."'¡PP{"tIJ...; lJWllClOIli;l.dos· aproximacioucs en los modelos, 
resolu('i¡'m limit,Hld. dI' los !'-IPllSOrc'S.\" dI' le! ('pe, ('te. 

La p~t Tllctllra fllUntlllal de 1111 ~1 .... 1 PJrl,\ ha!->;Hlo l'n {lSt,1 f";.:,tra.t l~gin :.C mm~stn\ en 
la figura 2.11. 

.)( 



Coordenadas Coordenadas Coordenadas 

imagen carteslanas articulares 

1 1 
CInemática ~ HCámara 

Sistema Calibracién 
Brazo de VIsión de cámara Controlador Inversa 
robot espacIo 

articular 
Pares demandados 

_ISensores I Posición comente 

lproploceptivosl 

Figura-2.11: Estructura de datos de la estrategia Look and Move 

Integración en lazo cerrado. Lo que diferencIa notoriamente esta estra­
tegia de la anterior. es el uso de la información visual dentro del lazo de control, 
teniéndose así una retroalimentación visual tanto de la posición del objeto que se 
desea manipular como de la posición corriente del efector final) quedando resumi­
da la tarea de tomar un objeto en mover el brazo del robot hast.a que el sistema 
de VA "vea" que el dector final esté sobre el component.e deseado. 

La int.egración del sistema de visión en el lazo de control potencialmente pueJe 
eliminar la necesidad d!' sensores preClSOS. toda vez que la localización del efector 
final no ::;e determina al )\¡cando la transformación cinemática directa a los ángulos 
articulares derivado::; d,' los sen:-iores propioceptivos. De <".sta manera.. el sistema 
de VA puede Iltihz<1L'-,(· pn.cienterurut(' para rneuir el error de posiCIOnamiento 
relativo ('OIl una resolución aJustable (zoom) la eual anula la n('cesidad de contar 
con moLidus pr(,(,tso~ ~. seu.sores propw("rptivos dc :-tlt a resolución. Lel estructura 
funclOll,tl de {'sta e~t:r(iI('gia plIpdp \'('r~(\ l'll l;) figura 2.12 

En Id iwph.'II1C'lIta('l('lll d(' ('~ta {·stratl'gid. Si:' pu(~de adopLlr una de las dos 
Vari,1.Iltcs de controhd()l :-.igu]('nt(\'-,' 



---ol 
Sistema de 1 
Identlflcacrón I 
delobleto 

r1. Cámara f-- 'W Algorítmo 

~ 
Brazo 

'f' '1 de control robot 

Sistema de 1 

segUImiento del I 
e1ector final 

Figura -2.12: Control con retroalimentación vis;"al 

• Controlador diseñado en el espacio cartesiano. 

Visión integrada a un controlador en el espacio articular. 
La mtegrac.ión del sistema de visión a un controlador de espa.cio articular puede 

ofrecer un índice de comportamiento mu:-" superior al obtenido con una estrategia 
Look and Mm'(' Los rrrares causados por una mala f:alibracióIl del sistema de 
visión son dIsmmuidos a1 usar viSión como sensor primario para localizar tanto 
(>} objeto como el efector final Lo~ error(>.5 causados por tilla mala E'stimaci6u 
de los parámetros del !!lndelo dnemátlco del robot son reducidos ¿poido a que el 
modelo inverso es usad" no solamente para evaluar los ángulos articulares deseados 
correspondIentes (l la p'I'>lcióll d(~l obJdO. sino también para estimítr los ángulos 
articulares durante el lll'lvimiento (h,¡ eff'rtor final que corre.pondcn a su posición 
nwdída por la cámara. t{mdíendo por lo tanto <t cancelarse didlOS errores. 

La figura 2.13 rnlH'~tra la ('structma fUlH'lOnal cil' cstd. (~strah~gia de control. 
AIlIHjlj(' ('lIbO <h' t'~ta t~~trHtegi;\ dI' nHltrul pllt'de da.r Ulla si~nifkativa ín1l1lllli~ 

dad ;\ prrl)r('~ ('Il j,) f'~till1a('i\)I1 dI' jo:., p.u',\ItH'tros di'l moddo ('iIH'I!\(itwo .v ('rrores 
d{· ('aH hraC!(lll dd :-;i:-t nna dc' \'i~l{ll \ • U 1Il adnlt'('t' d(' BU nÚlIH'l'O dt' d{~S\'{~Ilt .lj (1:-;, 

('lun' la."': ('llah,~ d('~t,l(.llI 1.1. .... ~lg\!lt'l!r\':·< 



I , 
Posición deseada 

I 
Coordenadas Coordenadas (Coordenadas 
Imagen cartesianas articulares) 

1 J, 
Clnemát,ca ~ ri:dentlflcaClón Calibración 

del objeto de cámara Inversa Controlador 
Brazo 

f-?iCámar. ~ robot 
espacIo 

I y Seguimiento Calibración Cinemática t:: articular 

del efector de cámara rnversa T 
POSICión comente 
(CoordenadaS 

Pares demandados 
articulares) , 

Figura - 2.13: Estructura de datos de W1 controlador en el espacio articular. 

• El movimiento del efector final del robot se especifica solamente en los puntos 
finales de las trayectorias. lo cual produce trayectorias que dependen sólo 
de los parámetros de los servomecanismos. Esto puede ser un problema en 
aquellas aplicaciones en las que se Ilf'cesita sort·ear obst;kulos . 

• Para algunas estructuras mecánicas la solución cinemática inversa no se 
puede encontrar analíticamente. 

Visión integrada a un controlador en el espacio cartesiano. 
Un controlador de ""llacio cartesiano puede superar considE'rablementc la...:.; di­

ficultade.." (>nc:ontraJa . ..:. ('11 d controlador de e"spacio articular 

El error entrc' la posición C'orril'lltf' y' ln deseada. sohrr: dcrt::\ trayectürio., e~ 
('v¡ullado en PI l'spac!o carteshmo \' HU en pI pspacio dr artlcuhlClOllCS. evitandu 
a.'.;j la l1lw'rskill dp lll\lrh'!o:-. impn'('¡",o:;. lo q11(' COllJUCl' a UIla llH\."lOl' rapidez y 
prensióll. Lo:-. pan':; itrticulan\-; rl'q\!~'r1d():-. para produClr la tra.v(>('tori,l dellHlIld,lc!a 
SOIl ('vallla(\{)s Sl)!Jr(' la ha.>,;t' (k la ..... po:-.!( !O!II'S dt~:;('ada y' ('Orrll'ntí' (h'1 (>fpetor flllal 

(':;pecificad<l:- PlI ('lIordl'll:¡da ..... (·tllt(':-.ld_ll.L .... , Esto Iwrmit() ten('r ('1 control sohn' la 

tr,ln'ctnl'la n'al <kl t'li'CT()l' finaL 

tll 



Las consideraciones de fuerzas a ser aplicadas por el efector final, se hacen 
más fáciles cuando se emplean coordenadas cartesianas. El control de la tarea 
propiamente dicho se facilita con esta estrategia pues se mide directamente la 
variable a controlar (fuerza). 

Aunque el sistema de control sigue necesitando estimar los ángulos articulares 
para hacer un estimado de la dinámica nominal del brazo, éstos no toman parte 
en la determinación de la preclsión del seguimiento del sistema. Por lo tanto. se 
pueden usar sensores no muy precisos para evaluar la dinámIca nominal del brazo, 
sin necesidad de evaluar el modelo cinemático inverso del robot. La figura 2.14 
muestra la estructura funcional de esta estrategia de control y a continuaClOn se 
describen sus ventajas y desventajas. 

i 

Coordenedfls POSIción deseada 

iTttlgen (Coordenadas 

1 
cartesianas) 

1 
---?i~denti1¡CeCIÓn Cehbreclón 

r------I delob~O de có:mer6 PosIción comente Controlador 
Bnu.o 

~ 
(Coordenadas de especlo 

robot cartesianas) 4 SegUimiento Cehbreclón 'V cartesiano 

del etector de cámara 

~ C,oemin,e. ~. 
Inversa 

PEll'es demandados 

Figura -2 14: E~tru(,llUd de datos d(' un C'ontroLtdor en el espacio r:artesiano 

Vem aja • .:;· 

• Calibración iÍni(';l ftl('ra d(' líW'<1 (ojf·hrlf). 
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• Una misma escena permite adquirir información sobre el entorno y sus varia­
ciones, así como datos sobre la localización (absoluta o relativa) del robot, 
útiles en el control de su posición cartesiana y/o articular" 

Desventajas: 

• El robot puede obstrurr el campo de visión útil en relación a la tarea por 
desarrollar . 

• Los objetos pueden aparecer fuera de la zona central de la imagen sufriendo 
aberraciones y deformaciones. 

Integración Robot-Visión con cáInara movil (Eye-in-hand). En este mo­
do de integración la cámara es montada en el efector final del robot. La tarea 
,de tomar una pieza se resume en mover el ro"bot hasta que la cámara "vea11 la 
pieza. localizada justo debajo del efector final. Este modo, no obstante de ofrecer 
ventajas potenciales, sufre de algunas desventajas: 

• La cámara no da Ulla vista completa del espacio de trabajo del robot. por 
lo que no puede usarse fácilmente para la tarea completa de localizar e 
identificar objetos, siendo necesaria la implementación de un algoritmo de 
búsqueda eficiente. 

• El sistema de visión debe ser recalibrado en cada instante de muestreo, 
debido a que el referencial ViSIÓn SE:' encuentra CH con.....,tantc movimiento. 

• Complejidad de cálculos. 

2.4.2.Sustitución del Teach Pendant. 

El Teach-Pendant, medl<¡ de cornurucación H-:'v1 a trave::, del cual::;o programa al 
robot lllliIIlate 5-103, reahza una comwllcación hidireccional con la CPU (2-80) 
dC'l controlador del robot. ll..~ando n)dl):~;() ASCII eu un formato scnc asíncrono vía 
la interfase' ("standar RS-232, El formato empleado en c:-;tA ('oIllllIIICacióll es el 
mostrado en la tabla 2.7. 

·12 



Baud Rate 9600 
Bits de datos 8 
Pandad Ninguna 
Bits de Stop 1 

Tabla 2.7: Formato de comunicación del Teach Pendant. 

Para lograr la integración del robot con el sistema de VA. fue necesario sustituir 
el teach-pendant por una PC con el fin de permitir la consideración de información 
exteroceptiva en la realización de tareas con el robot Unimate S-103. Por tal 
motivo, se requirió conocer el protocolo de comunicación utilizado, así como la 
codificación de cada uno de los comandos intercambiados entre el teach-pendant 

. y la CPU del controlador. 

A! conectar la PC al puerto serie del robot y gracias a un programa de lectura 
e interpretación de datos. se pudo obtener información sobre el intercambio de 
información, la cual se describe a continuación: 

Las 20 teclas multifuncionales que conforman el teclado del teach-pendant re­
presentan una matriz. Cada vez que se acciona una tecla, se seleccIOna el código 
ASCII asociado y se enviado al controlador. 

Además de las 20 teclas frontales. el teach-pendant cuenta con dos t.eclas late­
rales que controlan la velocidad de moviuuento y Wl botón de paro de emergencia. 

Al emplear una pe en lugar del teach-pcndant. se conservó el mismo forma­
to de cornmucación proporcionado pl)r el f<'thric7lntc. Esto trae> consigo ciertos 
inconvenientes, ya que 1'1..1 no contemplar 121 control eH tiempo real desde una pe 
hUé.,;ped, se obliga a h;\\ \'f uso de las funciones asignadas al tcach-pendant para re­
alizaJ. cualquier tarea, l· ~ decir, la n~aliz¡l1:l6n d(~ cml..lc¡uh"l tarea tiene que hacerse 
obligatoriament.e siguit'Jldo el dIagrama d(' finjo del protocolo e/ROS mostrad() 
en la figura 2.5 y cada VeZ que la pe <.'])\"ia Ut} comando. debe esperarse a que el 
controlador responda antes de mandar Ulln nuc\'o 

Acceso a los registros y modos de operación. Par¡'\. lograr UIla ('.omunic:a­
('J('m con (.'1 contrnlador del robot ¡·nlllltl!(' S-103 desde la pe. Se llecesit.an uo~ 
(:o~<\,s: por un lado. COll\umC;H <\1 cOlltwl;tc!or 1<-\ lllforrnaci61l cxteroc<,ptiva. que 
¡!;t'Ilera t~J :-;i~t('Illd dt~ vi:-.ioIl y por t'l nr¡"(J, ('OIlOCl'r la mformaci(lll propio('('ptiv(l 
qtlt' prOp()!'C'IOIl,\ t'] ('(J!¡tr()LH\(Jl' 

1;; 



El e ¡ROS proporciona tres registros, uno por cada articulación rotacional, que 
son usados tanto para lectura como para escntilla y que son accesados dentro del 
modo de operación Teach. Leyendo el contenido de dichos registros se obtiene la 
posición actual en coordenadas robot; escnbrendo en ellos se solicita una consigna 
a los servomecanismos de posIción 

Para comunicar infonnación exteroceptiva (en este caso las coordenadas arti­
culares para alcanzar la posición y orientación del efector final deseado), se debe 
realizar la secuencia de operaciones mostradas en la figura 2.15. Por su parte, la 
secuencia de operaciones necesarias para la lectura de los sensores propioceptivos 
(variables articulares), se muestran en la figura 2,16, 

Fih'111'<t - 2.15: C'onllllllcanúll (!P lIlformaci(Hl pxtero{'('pt jy,l, 
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Figura-2.16: Lectura de información propioceptiva. 

2.4.3.Calibración del Sistema Robot-Visión. 

El objetivo de todo algoritmo de cahbración de cámara es la obtención de los 
parámetros necesarios para la transformación de la posición y orientacIón en un 
espacio de coordenada...;; imagen R1 (hidimensional) al espacio robot o cartesIano 
Rr (tridimenslOna.l) Il.It!a..'3 las caractf'rístlcas del robot empleado analizadas en 
capitulo~ anteriorE's y ([,Idas la'"i ('arart('ri~tlCFtS del puesto de trabajo con que se 
cuenta, en el cual t()<!( I pst ¡.\ en Ull mismo plano horizontal R-rn' se utllizó un 
algoritmo de calibra.cl~'Hl de cámara. para In trarl.!iformación de coordenadas del 
plano Imagen al plano robot. 

La támara ::;ól() puede- ver h\ p,utl' :-'-Híwfln! d('l robot, por lo ti:.\uto, en el procE';..";O 
de callbraClón ~t' u",ú la cubierta supt'r1n[ dc Lt tercera articulación, cuya altura e,.'i 

proporci'onada por el fahncantt'. E",tn !Jan' qu(' 1,1 udibracióIl qlH'{k t'stablecida en 
un plano Rr', loc;llizado a lIIla a.ltllr,l j¡! d('l pl;.uJ{) robot {tigllId 2.17). La altura 
a la cual:;p (~tlt'W'Iltra la C<1.Illar,1 :-\\)brl' 1'\ pL.Ill{) dl' trabaJ() (I/() tarnbicu debe ser 



conocida de antemano. 

" 

., ~ ., 

't u ~ 

• '.' -

I~ 't I 
I Y. -.. 

~ 1, ,- t '" 
I Y- -"-,- '1 

U 1I 

FIgura -2.17: Plano de ralihración de la rámara. 

Proposición 2.1. ,<;m Rr(xr, Yr, Zr) el referencial asociado al robot, cuyo origen 
se encuentra a la altlll;¡ de la. base de Id pinza. Sea Rm(xm • YmlZm) el referencial 
8.-';;o<':lado a la mesa di' r mbaJo. cu,vo origen se encuentra (d + p) cm. a.ba.jo del 
referencial robot (d ~ ,troque, p = 10n¡;ltud de la pinza) .v sea R,(x" y"x,) el 
referencial imagen CU.VO oflgen eBtA tl h

" 
cm, sobre: el plano de trabajo (Zm = O) 

Entonces eJ ref<.'rcnciaJ Rt dlfiC'f{' dd referencial Rr por UIla tnlslaci6n T( X o ,., • Ya,,). 
!I1l;l rot,lCÚ)¡J fl(Ct, .:,) ,v 111l (~"'(,;-J.l<U1lJ('rJto S'(.'i~ ,SIl) (figllnl.. ... 2.17 y 2.18) seglÍIl la 
t ran~f{)!'IJl;lcióJJ :-:igU1('Iltr': 

(2,21) 



De esta manera la transformación de coordenadas imagen a coordenadas robot 
se realiza mediant.e la ecuación siguiente: 

Pr = A~Pt (2.25) 

Yi 

~ Plano 
¡magan 

Xr Mesada 
en!amble 

Robo! 

@ 
Tomamesa 

Banda 2 

Xi 

Figura -2.18: Proceduniento de calibración de cámara. 

Para calrular los panimetros a utilizar en la transformación (x o .. , 1 Yo,., . Sz 1 5", Q) 
se usa un procediml€lll'. ltldirc('to que SE-' d('~..,('ribe a continuación. 

Procedimiento de cali bración Pa.ra la calIbración del sistema se establecen 4 
punto:::. dt> refcrenC'la sobre los ejps cunrdenados del plano robot. dos pertenedent.E's 
al ej{' .1: (puntos a y h) '! dü!'-; rH"rklH'C!PIltr,,:, al ej<' y (puntos r y d) (Figura 2.18). 
(~n los cuales se posicionad d ('[(In ur final del robot para ser observados por pi 
sist(~mil d(~ visioll. Al :-;l'l' ()b:-;t'l'\'ad()~ (':-,to:-, punto:; por el sistemas de visión, qued~ul 
ddlnit\l):--\ (10!', \,(:C'tn)'f's !>()r calb P\ll\\ ():-.\ \\)\'\, d plano R~: un v('('tor en coordell.ada....;, 
ÍlIlag('1l \' 1m \'l'('lo1' ('ti ('(lord('ll,ltLI~ l'()!¡,ll. E:-;t():-; vcrtore:-i constlt.lIyell los datos 
ll1icialt':-; Jl('(·t'. ..... al'lo!'i píll a 1.1 ohtelll'ioll dt' l()s p¡lrametros dp cahhra('itín cId sist('lIl':.l 



integrado. Las ecuaciones 2.26 a 2.29 muestran la estructura de estos vectores en 
coordenadas homogéneas. 

ar=[X~r y~ .. O Ir (2.26) 
a~=lx~, y~, O 1r 
b"=[x~" Y~r O 1r (2.27) 
b,=[x~, y~. O 1r 
"" = [ x;'" y;'" o 1r (2.28) 
C¡ = [ x~ y~ O 1 r 
dr = [ x~r . y~,. .0 1r (2.29) 
d, = [ xd, y~, O 1r 

donde el subíndice, indica coordenadas imagen, el subíndice r coordenadas 
robot y el superindice " I " indica referencia al plano R~. 

Los ejes coordenados del plano robot, referidos al plano imagen, vendrán dados 
por las ec.uaciones 2.30 y 2.31. 

(2.30) 

(2.31) 

donde: 

rn = ~ es la pPlldlente dd ('.1(' J' del robot eIl (,1 plano imagen 
:r, :r~, -J"~, 

J(, (':-, b coordc'llada y dd t'.lt' .r dd robot t'l1 ('1 plano illli.\g(,lL 

·I~ 



Y;c,' es la coordenada y del eje y del robot en el plano imagen. 

Igualando las ecuaciones 2.30 y 2.31 se obtiene la coordenada x del origen del 
referencial robot en el plano imagen, la que al sustituirse en cualquiera de las ecua­
ciones 2.30 y 2.31, resulta en la coordenada y de este referencial. Los resultados 
de estas operaciones están dados por las ecuaciones 2.32 y 2.33 respectivamente. 

1 (' '" ) XOr• = m:r~Xa2 - mytxa + YC'I - Ya2 
mZt - myt 

(2.32) 

(2.33) 

donde: 

X On es la coordenada x del origen del referencial robot en el plano imagen. 
YOn es la coordenada y del origen del referencial robot en el plano imagen 

El ángulo de rotación a del referencial robot respecto al plano imagen, estará 
dado por la ecuación 2.34. 

(2.34) 

Como se mencionó al inicio de esta secCÍón (Proposición 2.1) Y como aparece 
en la figura 2.18, se observa que, para la transformaCión de coordenadas imagen a 
coordenadas cartesianas sobre el plano R~. son necesarias tres transformaciones: 

• Una traslación - T (xoc, ,lloc,) sobre el plano xy. 

• Una rotacion RI" .:,) en -(1 grados ah'ededor del eje z. 

• Un escalamientu ,'-,'/ -":r,s1/) en I y y. qUf' convierta wüdades lmagen a unidades 
robot (dimensi<llH" del PL,e1). 

Expresadas t~ll forma matrici(d t->;:;ta .. '\ tnmsformaciones quedan restUl1ida..,;; por 
la~ I::'cuaClOues 2.:).:) a la 2.37. 

r 11) 

1) () -.r"ro 

1 
T= 

1 () -.II'>r, (2.3;; ) 

l" 1) 1 IJ 
11 11 11 

·1 ~) 



[

cos(a) sin(o) o 
- sin(o) cos(o) o 

o o 1 
O O O 

[

SXOOOI 
S = O Sy O O 

O O 1 O 
O O O 1 

~ I (2.36) 

(2.37) 

Sustituyendo las ecuaciones 2.35 a la 2.37 en la ecuación 2.24, se obtiene la 
matriz de transformación total A;. quedando definida de la siguiente manera: 

Sx c08(o) Sx sin(o) O -s~ li~", cos(a) + y;c, Sin(o)]] 
-Sy sin(a) Sy c08(a) O +Sy lxQc,' sin(a) - y;c, cos(a)] 

O O 1 1 
O O O 1 

(2.38) 

Para la determinación de los factores de escala Sz y 5 y , se usan los vectores 
obtenidos inicialmente en los cuatro puntos del espacio. Tomando en cuenta 
que para todo punto p la transformación de coordenadas imagen a coordenadas 
cart.esianas viene dada por la ecuaó6n 2.25, entonces. resolviendo 2.24 para Sx y 
Sy se obtienen las ecuaciones 2.39 y 2.40 lo que permit.en el cálculo de los factores 
de escala En este sentido, es recomendable promediar los fact.ores de escala, 
ohtenidoo al evaluar las ecuaciones 2.39 y 2.40 en los cuatro puntos conocidos desde 
el inicio del proceso dp calibración. para tener mayor precisión en los resultados. 

(2.39) 

(2.40) 

Con 1,\ obtt'I:ci()n de los facto¡"{>.. ... tÍ<' p • ..,cala s: y Sy s(' completa el vector de 
parámetros de calibración del sbtema, el cual queda conformado corno lo mue..stra 
hl. ('('uación 2..11. 



Parámetros = 
YOr, 

Sr 

Sy 

'" 

(2.41) 

La matriz de transformaclón A~, dada por la ecuación 2.38, transforma coor-
denadas imagen a coordenadas robot (cartesianas) en el plano Re' . 

Para lograr la transformación al plano Rrr" donde realmente estarán localizados 
los objetos a manipular, es necesario incluir la transformación mostrada en la 
figura 2.19. 

he 

foco 

ProyeCClón -7'-----+ 
eentnl 

y'ml'lX 
2 y'pi 

x """ -2-

x'_ 
2 

X'pl 

~ 
113 + d+p 

pi' 

Rm 

x p' 

Fi~llra-2.10: TraJl.'-!fOrmaCl('l11 cid plano Rr' a.l plano Rulo 

CualquH'r ptUltO]J, qw' SE" ('UClH'lltn' ::ohrt, l'i plano R.n' s(>ni visto por la cámara 

cOliJO e\ ¡muto p; ('11 d pl,mo (\p c(llibranóll R: IOC'<1..hzado et Ilna distancia l del (>.1(' 

d(' pro ...... pcch'JII. Esta dbtallcia l',st,\ ddda por la ecud.cioll 2.·12 



1 = ¡(x' _ Xm")2 + ( , _ Ym~)' 
p, 2 YP, 2 (2.42) 

Por relación de triángulos, la distancia del punto p, al eje de proyección, vendrá 
dada por la ecuación 2.43. 

L - ha J(x' _ Xm~)2 + ( , _ Ym=)2 
- ha - (h3 +d+p) p, 2 Yp, 2 (2.43) 

Finalmente, las coordenadas de un punto cualquiera sobre el plano R.m, verr­
. drán dadas por las ecuaciones 2.44 y 2.45. 

ha (, Imax) X max 
X", = ha- (h

3
+d+p) x'" - -2- + -2- (2.44) 

ha (, Ymax) Ymax 
y", = ha - (h

3 
+ d + p) Y¡n - -2- + -2- (2.45) 

En reswnen) para la transformación de coordenadas imagen a coordenadas 
cartesianas) se deben s€grnr los siguientes pasos: 

1. Partiendo de la localización del punto en coordenada., Imagen. la cual co­
rresponde a coordenadas del plano R~, se debe obtener la proyeccIón del 
punto sobre el plano Rm a través de las eeuaClOnes 2 44 Y 2.4.5. 

2. Al punto enCQntl ,Ido en el paso antenor, aplicar la matriz de transformación 
total dada por 1,1 ,'('uación 2.38 



3.Introducción a las Redes Neuronales 

3.1.Introd ucción 

El cerebro humano está compuesto por aproximadamente 1011 neuronas que flUl­

cionan a través de impulsos eléctricos a una velocidad de alrededor de 20m/s; 
la principal característica de estas neuronas es su poder de interconexión o de 
comunicación, se calcula que existen alrededor de 1015 conexiones, debido a esto 
es que el cerebro tiene la capacidad de tomar decisiones rápidas. 

Cada una de las neuronas, que no son mas que células vivas, está compuesta. 
por un núcleo, un soma, un axón y diversas dendritas, y la forma en cómo fun­
cionan es la siguiente: se recibe la información por medio de las dendritas y se 
proc€.Sa en el núcleo para ser enviada a otras tieuronas mediant1= su axón. Cuando 
la información proveniente de otras neuronas llega al fin del axón, se transnute a 
las dendritas de la siguiente neurona a travp..5 de Wla sinapsis, ésta puede ser del 
tipo positivo (excitatorlo) o negativo (inhibitorio) 

A diferencia de las neuronas biológicas, los microcomputadores emplean com­
ponentes que funcionan a alta velocidad con tiempos de respuesta del orden de 
los nanosegundos y aunque la comunicación es buena, su poder de mterconeXIón 
no se compara con el de las neuron,e' biológicas, debido a que emplean pocos 
procesadores. Al crearse las RedE':-> 0;('lU'omlles Art1ficiales se trat() de tomar la 
prmcipal característica de cada uno dl' p",tos casos. es decir, la velocidad de los 
elementos del microcomputador :o! la mt ('[conexión ma....,iva de las neuronas. 

Definición 3.1. La .. ..; 1\ V ArtIfiClil]e,.., :.:;(' pueden definir como un sistema compu­
tacional de prOCf'Brulll! IIfo en parah'10, cuyos e1eIl1entos se encuentran altamente 
interconectados entre .... j lognuldo de cst d forma proporclOIlar um1 respue~'ita a en­
tradas e..xterna.. .... 

La {'~tru{'tura g('lw!'a] de Illl,j H\' (':--1.1 dl'trlIllillada por la ('('nación. 

(3 1) 

doudl'.II P:, p] vpc!()! dl' ,..;,\lid.l:-' (j. ( .... \;1 fl111nún dC! acti\"lC1ÓIl, n' PS la m;ltnz de 
lW~()~ p1mdt'r;l1Hln la . ..:. t'ntr,Hh.", \ 1':-' l.\ Il\,\tl\'I. <tt' fl'troahHll'11t,lnútl de la .. ", sall{L~ 



, x es el vector de entrada y (J es el vector de polarización. La siguiente figura nos 
muestra el diagrama de bloques de una Red Neuronal. 

v 

~ y 
X 
--1 W fh 

.~ 

flI 

Figura-3.1: Estructura de una Red Neuronal 

La forma en que la RN se entrena "Y aprende es W1 método muy sencillo que 
se describe a contmuación: la RN está ('ompuesta por Nodos o Neuronas que 
se encuentran distribuidos en diferentes capas) ya sean de entrada, ocultas o de 
salida) dichas neuronas están conectadas entre sí y a cada conexión se le asigna 
un peso que va a estar modificando su valor continuamente de tal forma que se 
vayan acertando cada vez más los valorf'.5 de las entrada:::. con lo~ de las salida...;; 
deseadas que previamente se debieron haber ingresado. Cuando los valores de los 
pesos permanezcan e;stables podremos pf'nsar qUE' el proceso ha terminado y que 
la RN ha completado su aprendIzaje. 

3.2.Características 

A continuaCl6n se de:-'('lll)cn las pr111.Clpa.\!.."S ('aractcristic<i..-':' de un R}.¡: 

a). Topología. Es decir- Iel (':-.trurtnra de la RN· el número de capéIS que la 
componen. el nltmpl'O de lH:'urona . ...:: por (,;\pa si eXiste rptroalimentaciJn entre !:iUS 
capa.s o llD (V f:. O) Y el grado.v tljl\\ di' ('(}!lpctiVl(Ltd que existl~ entre las ncw·ona...s. 

h). F\mC'lr'm (](> A('tlv(lción :\:-1 ((lmO P:-: J)('('(':--ano Ulla H',e,la qw' combme la.s 
l'nt ralla ... " (k h\.." ncunma {'on lll~ pt':!--\b ,h' 1:1 .. " COneXlül1('S. t c\.m\}\('H s~~ r('quipr(' de \lna 
rq1;b l...J.Ilt' ('ombine 1.1S (·HtraJ,l.,...:: ('(Jll ('! i':-Ll<l() actlMl dl' !a neurona para producir 

.'j l 



lli1 nuevo estado de activación. El objetivo de la función de activación es producir 
un nuevo estado de activación a partIr del estado actual de la neurona y de la 
combinación de las entradas con los pesos de las conexiones. 

e). Método de Aprendizaje. Se entiende por aprendizaje el ajuste de los 
pesos ( W y V), lo que permiten obtener el comportamiento deseado de la RN. 
De acuerdo al tipo de aprendizaje que emplean las &~lS, podemos mencionar los 
siguientes: 

• Redes neuronales con aprendizaje supervisado . 

• Redes neuronales con aprendizaje no supervisado. 

La principal diferencia entro:! ambos tipos: estriba en la existencia o no de un 
agente externo (supervisor) que controle el proceso de aprendizaje de la red. 

d). Tipo de asociación entre la información de entrada y de salida. De acuerdo 
a la informacIón con la que se entrenó a la RN y a los valores establecidos en los 
pesos, es capaz de establecer una relación entre la entrada y la salida. lo cual nos 
es de gran utilidad al ingresar datos diferentes a los empleados en el aprendizaje, 
siempre y cuando sean tomados de la misma forma. 

3.3.Aplicaciones 

Las Redes Neuronales inicialmente fueron utilizada..~ en aplicacione,:;; tales como 
reconocimiento de patrones, aproximadores de funCiOnes, controladores. predicto­
res y en la a . .ctllalidad tlenen muchas más aplicaciones en diferentes áreas como 
por ejemplo: 

Biología. 
Aprendizaje del {'C!I'!>ro y otro::> sistema,:.; 
Ohtención de nHhlelo~ de la ret ma 
Empresa . ..,. 
E\·,\!ll<1nÓn dí' prohabilldad de [()nn,KlOlw:-; gpol6glC'a"s y petrolífera.s. 
Ich'ntitic<lcióll (i<' c<lll(üd<ltl)S par.] po:.iciones p:-;pecítica • .;; 
ExplotacióIl de ba':':;t':-, dI' (Ll1{)~ 
Optimlzacióll dp p!a~;¡,:.:; ":<" hora.I'll)~ t'll hlH'it.."'¡ de vu('!o. 
Rt'(,oll{)cim!t'ntll d(' C'ílla('t('n'~ t':-nitu~ 
:\!Ptil() :lmt)i('lltt' 



Análisis de tendencias y patrones. 
Previsión del tIempo. 
Finanzas. 
Previsión sobre la evolución de los precios. 
Valoración del riesgo de los créditos. 
Identificación de falsificaciones. 
Interpretación de firmas. 
Manufactura. 
Robots y sistemas de control (visión artificial y sensOres de presión, tempera-

tura, gas, etc.). 
Control de producción en lineas de proceso. 
Inspección de la calidad. 
Medicma. 
Análisis del habla para n:,ejorar la audición de sordos profundos. 
Diagnóstico y tratamiento a partir de sintomas y/o de datos analiticos (elec-

·troc3Idiagráma.~ encefalograma, análisis sanguíneo, etc.). . 
:tv1onitorización en cirugía. Predicción de reacciones adversas a los medicamenw 

tos. 
Lectores de rayos X. 
Entendimiento de las causas de los ataques epilépticos. 
Aplicaciones Militares. 
Clasificación de las señales de radar 
Optimización del uso de- recursos escasos. 
Reconocuuiento y seguinuento en el tiro al blanco. 
Etc. 

3.4.Clasificación 

Existen muchas fOnllil. .... de clasifica.r ~ la Redes Neuronales partiendo siempre de 
algno oc lo ... ';; elemento." que la.s caI<lctcrizan como su funcionanuento, su topolo­
gía, Sl1 forma de aprell(hzajc, etc A cnntirnld.ClÓn mencionaremos algwlCts de la:; 
clastficaciones má.c; irnportante~: 

3.4.1.Topología. 

Redes Monocapa. La .. >.; Rt~dcs \luHo('(\pa sóln l'u('nt:\u con una, ('(\pa. en la. red y 
h~ ("O!1('X!())H':-< ('lltn' la!'> lleurnlla:-; ~i' t':-,Llhh~('en de forma lateral o tiHnbH~n PllPden 



existir conexiones autorrecurrentes (la salida de una neurona se conectada a Su 

propia entrada). 

Redes Multicapa. Las Redes ~1ulticapa son aquellas que disponen de diversas 
neuronas organizadas en varias capas. 

3.4.2.Conectividad. 

Redes Estáticas. Las RN's estáticas poseen únicamente conexiones entre ca­
pas hacia adelante (jeedforward). Por lo regular las neuronas de determinada 
capa reciben señales de entrada de la capa anterior y de la misma forma emiten 
señales de salida para la capa de neuronas posterior. En estas Redes la matriz de 
ponderación de las salidas es igual a cero (V = O). 

Redes Dinámicas. Las RN's dinámicas poseen) además, conexiones hacia atrás 
(feedback). Este proceso es diferente al antenor puesto que aquí la salida de una 
capa de neuronas se conecta a la entrada de la capa anterior O a una neurona de 
la misma capa. Aqui la matriz de ponderación de las salidas es diferente de cero 
(V o} O). 

3.4.3.Aprendizaje. 

Supervisado. Aqui el proceso de aprendizaje se realiza mediante un entrena­
miento controlado por un agente externo (supervisor)., que determina la respuesta 
que deberá generar la red a partir de de una entrada determinada, 

Existen tres forma...;¡ de llevar a cabo el aprendizaje supervisado. lo que da lugar 
a los siguientes tipot': 

Aprendizaje por corrección de error. ConSIste en ajustar los pesos dE' 
la.:; conexiones d(' la red en fllilción de la diferencia entre 10:-3 valor€'$ rleseados y 
los obtC'IUdo:-; en la sa.lid,,¡ d(' la red: p:-; denr, Pll furlC'Ión cid Ntor romE'tldo en la 
salida, 

Aprendizaje por refuerzo. ~I' tI,lta <h' un aprendizajp ndl...o.;; lE'nt() <PH' Pi 
,mt('¡\ol', qlle ~(' lJa.';;;l ('11 la idea dt' IlIl dl:--pOIH'1' de 11Il eJ{'Inplo (,oIllpldo dd C01l1PO!'­

tamh'mo de:-;l,:uh (':-; (\('('i1'. <1(' !lO I!ldw:tr dllrantp ('} ('ntn'n,ur1i('Il!O (lxitctaIll('ntt' 



la salida que se desea que proporcione la red ante una determinada entrada. En 
este aprendizaje la función del supervisor se reduce a indicar el éxito o fracaso 
mediante una señal de refuerzo (éxito = + 1 o fracaso = -1) Y en función de esto 
se ajustan los pesos basándose en un mecanismo de probabilidades. 

Aprendizaje estocástico. Este tipo de aprendizaje consiste básicamente 
en realizar cambios aleatorios en los valores de los pesos de las conexiones de 
la red y evaluar su efecto a partir del objetivo deseado y de distribucIOnes de 
probabilidad. 

No Supervisado. No requiere de influencia externa para ajustar los pesos de 
las conexiones entre sus neuronas. La red no recibe ninguna información por parte 
del entorno que le indique si la salida generada en respuesta a Wla determinada 
entrada es o no correcta; por ello, suele deCIrse que estas redes son capaces de 
'autoorga.nizarse. 

Dentro de los algoritmos de aprendizaje no supervisado se encuentran los si­
guientes: 

Aprendizaje Hebbiano. En este algoritmo la modIficación de los pesos 
se realiza en función de los estados (salidas) de las neuronas, obt.enidos tras la 
presentación de cierto est.imulo (información de entrada a la red), SIn tener en 
cuenta si se de.seaba obtener o no esos estado:s de actlvación. 

Aprendizaje competitivo y cooperativo. Se dice que las neuronas com­
piten y/o cooperan unas con otras con el fin de llE'var a cabo una tarea dada. 
Con este tipo de apII'Il<bzaje se prf'tende que CUCll1do se presente a la red cierta 
información de entr¿)dd sólo una Je Ll...<'; neurona.''> dE' sahda ue la red, o una por 
cierto grupo de neUWll.t;-;, se artive (,llcallce Su valor de re:,ptH~sta má.xirno). Por 
tanto. IJ..':\ neurona.··;; cOlllpit.en por il('tlvar~{'. quedando finalmente una. o una por 
grupo, ('omo nC1U'Olla vencedora. nli('Iltra .. ..; quP el resto son forzadr,.'s a sus w)lore~ 
(l<~ rcspupst ¡l mÍlllI11< lS 

3.4.4.Regla de Aprendizaje. 

()n Ime. C\\¡\ut\o la red puedt, ;'~~)l'{\Hd.('r ,lm.tHh' !:'.H futlcinnamif'uto habitual v off 
11111' cUilwlo H' 1:l'C{'~ita la t!<'SCOJH'X1Úll dt' Ll !'í.'d pClra n'aJi:lar!'1u apn'IHij¿"jt' 



3.4.5.Asociación de información. 

Redes Heteroasociativas. Pueden relacionar la información de entrada con 
diferentes informaciones de salida. Se necesitan al menos 2 capas en la red, una 
que se encarga de recibir y retener la mformación de entrada y otra para mantener 
la salida con la información asociada. 

Redes Autoasociativas. Pueden relacionar la información de entrada con la 
de la salida mál; parecida almacenada por la red. En este caso la red puede 
funcionar con una sola capa de neuronas la cual retiene la información de entrada 
y termina representando la información autoasociada. Si se requiere almacenar la 
información de entrada y de salida, se deben añadir mál; capas. 

Además de estas clasificaciones podemos mencionar que las redes neuronales 
. se dividen en redes que emplean funciones lineales y redes que emplean funciones 
de activa.ciqn no lineales. Las ne lineales pueden generar comportamientos más 
complejos que las lineales. 

3.5.Funciones de Activación 

Dentro de las funciones de transferencia mál; empleadas en la act.uahdad. pode­
lllOS mencionar las siguientes lineaL Lineal con Saturación. Escalón, Sigmoidal 
y Gaussialla. No obstante pueden utilizarse otras, solamente se requiere observar 
cual e.<; su comportamiento y saber SI se obtl€nen buenos resultados. A continua­
ción s<, describen cada una de las ftmciones mencionada.;;. 

3.5.l.Función de Activación Lineal. 

Estudios sohre este tlP() de función han llegado (\ un fenómeno que se c.onocc 
como Restncción de PI ('dictibílidad Lmeal. es decir, eXlsten problemas qUE'> no son 

enteramente reduciblp:-; Illedw.ntc rn{~todos lineal(;-':.,,> Una red neuronal compuesta 
por neurOllClli lineales, puede rf'snlver a. lo má~ prohlema . ..; que :.ion lincaltnentc 
sep('U'abl~, Puesto q\l(~ I{\. mayoría <Ir' lo~ problema." mü,:.; illterf>S,uüc:-; involucran 
no linealidad!",:.;, ('sto:-, 1l\J pUf'den ser !"P':';llP!ttl:, por redps ron funciones de activación 
linealt':-, por lo q\\(' ':3(' prdi<..'r<' d H~(\ d(' fundones no hneal('s tilla función de 
actl\'ación lill(,(,\.l t"_" ('\qll(~lb C\1:'-'('\ :--dllda til~lll' UUd peudlPntr ('Ollstantl' a. (Figllnl 
:3.2). 
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Figura -3.2. FunclOn Lineal 

f(x)=ax+b (3.2) 

3.5.2.Función Linea! con Saturación. 

Es aquella cuya salida es una constante a múltiplo de la entr~da sohre algún 
rango, posiblemente movida hacia la izqUIerda o derecha por una constante b: 
fuera del rango. la función toma W1 valor constante. La ga.nancia f.orresponde 
a la pendiente de la porción lineal de la curva. Debido a est a.s característica,;;, 
las RN's con este tipo de funciones experImenta un comportamiento ligeramente 
mejor comparadas con las redes ('ompue~~t<1." de funcionc~ de actrvación comple­
tamente lmeales. En los inicios del perceptróll Sf' empleó este tipo de fUllCiol1es; 

sin embrago, se ha comprobado que prcst'ntaI1 srvcra.--; limitaC'lone.s en cuanto a lo 
que pueden aprender, \)1)[ lo que actu,ünH'IltP ~u Il:-.o se ha redundo (Figura 3.3)_ 

{

fU' + 11, .1'1 < :r < l', } 

f(x) = 1'.1', S .f 

11,.r ::: .1' 1 

(3.:3) 

3.5.3.Función Escalón. 

E~ aqli(·lla cuya salida ('sta liIlutild.! .( <1(1:-- I)()'-.ihl(\~ vaJOf(·\:; Para \lila entrada por 

d('hajo de un v<t1or (ir' umbnL lel :-"dl,Ll (';" :-H'Il1¡llT' haja. IllH'ntr'l.s qllf' para \lna 
("Iltra.da . ..;olm' l'! v¡dor de umbral. L\ _...,:dlIL\ (':--. ,lit ,\ 

lit) 
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Figura -3.3: Función Lineal con Saturación 

Debido a la discontmuidad de esta función es altamente no lineal. Redes con 
este típo de función) presentan mejoras en su comportamiento comparadas con 
las anteriores. Estas funciones fueron usadas en los estudios iniciales de las Redes 
Neuronales Artificiales. corno las construidas por :\1cCulloch & Pitts en 1943, y 
son también la clase más frecuentes usada en las redes de Hopfield (Figura 3.4). 

3.5.4.Función Sigmoidal. 

f(x) = c. x 2:: b 
d.x < b 

(3.4) 

También se le conoce ('¡lmo forma de S, semilinea.l o fWlCión squashmg; es ¡tquella 
cuya salida es funciólI (ontinua -:.' monótona creciente de la entrada. Tanto la 
flmeión como su derivad" son continuas en tudo punto. Se observa que la función 
se aproxima asintóticaIllt'ute por un lado a los valores altos y por el otro a valores 
baJos La ganancia es proporcional a la derivada de la fWldón. 

Rede . ..:; con este tipo de fUIlción prf'~ellt¡-ul muy buen desempeño, ¡:n particular, 
plH-'den s('r t~ada .. -; por t'l ülgoritl1lo dí..' bllckpropa.ljatum pues ~e PUCdL~ hacer la 
üptimi2¡\ción dL' la fnl1c¡cm dd ('rror dp aproxima.('ión con respecto a los pesos 
Nútp!->t' quP en alta~ ganand<L."'; (G :':' 1). la función lk~,<l a ~('r ca,'" Igual il un 
esral(¡n. 11l1Pntra.s qnf' pa.r<l ga.nl\llCl;\......:. h,\p~ ,G ~ 1 pcr() G > O). s(' a.proxima a 
tuja fUIIcinll llllC:d. La t'lL'{'Clón dI' G = 1 da buenos n~ultad{)s (Figura. 3.5). 

jj 1 
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Figura -3.4: FUnción Escalan 
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Figura -3.5: Función Sigmaidal 

fl.,.) = tanh(GI) + b (3.5) 

3.5.5.Función Gaussiana. 

Tambit'n sr le ('onoc(' como Campana, ¡..,"{) es ulla función monótona, aunque es 
contll1\l,t y continlta dlfen'llciabk Se plled<.> ver COIllO la. uni(¡1l de dos si~moidales 
\lIla CfE'cielldo y la otra d('(Trcl('1H1(), SIl ganancia es proporcional ,t b df'A~viación 

estándar dc Id campall,L E!'ita fUlIt'l{)IlIWrmitr un hlH'n mncmpnto en la. velocidad 

1") ,-



de aprendizaje de la RN (Figura 3.6) y debido a su complejidad es adecuada para 
realizar mapeos no lineales. 

0.8 

0.6 

o.~ 

0.2 

Figura - 3.6: Función Gaussiana 

¡(x) = e-Gx (3.6) 

3.6.Propiedades 

A continuación se mencionan las diferentes peopiedades ligadas a una RN. 

3.6.1.Aprendizaje adaptable. 

Es la capacidad que ti"IH' la RN de llevar a cabo alguna tarea determlnada a partir 
de lill entrenamiento ('1111 ejemplos ilustrativü~ o experiencias iniciales) es decir) no 
es necesario elaborar 1l111ciclos ni ('~pecifi('ar funciones para que puedan trabajar 
correctament.e. Una H(ld Npuronal no necesita un algoritmo para resolver un 
problema ya qUE' ella pup.dc g{'uer¿.tr Sil propia distribucJ(Jn de los pesos mediante 
el aprendizajt~ 

3.6.2.Sistemas dinámicos autoadaptables. 

La.....; R~'~ son sistPIIHl.S dlllimico;-; autoadaptabl(\..; debido a que sus (~lcmcntos pro­
('('!-ialcs (w'urona.: .. ). <¡tI(' componell 1'1 :--lstPIIla. tienen la capacida.d de autoajus-



tarsej son dinámicos, pues son capaces de estar constantemente cambiando para 
adaptarse a las nuevas condiciones. 

3.6.3.Autoorganización. 

U na Red Neuronal puede crear su propia representación de la información que se 
le suministra en una eta.pa de aprendizaje. 

3.6.4.Generalización. 

Una RN tiene la facultad de responder apropiadamente cuando se le presentan 
datos o situaciones a las que no había sido expuesta durante el aprendizaje; la RN 
puede generalizar la entrada para obtener una respuesta. Esta propiedad es muy 
importante cuando se tienen que solucionar problemas en los cuales la información 
de entrada es poco clara o está especifi.cad~ de forma incompleta. 

3.6.5.Tolerancia a fallos. 

En relación a este punto existen dos aspectos importantes con las RN's: primero, 
pueden aprender a reconocer patrones con ruido, distorsionados o incompletos, 
ésta es una tolerancia a fallos de la información: segundo, pueden seguir reali­
zando su función (con cierta degradación) aunque parte de la red no funcione 
adecuadamente. 

La razón por la que las redes neuronales son tolera:nt.es a los fallos es que tiene 
:::;u informacIón ditribuida en las conexiones entre neurona.:;. existiendo cierto grado 
de redunda.ncia en este tipo de almacenamiento. 

Las Redes Neuroua!t';-; son los pnmeros métodos computacIOnales con la capaci­
dad inherente de toler:lJlCia a fallos. <i diferencia de los sistemas computacionales 
tradicionales, los cual( ".., pierden Su funclOIlahdad en cuanto sufren un pequeño 
error de memoria. 

3.6.6.0peración en tiempo real. 

UIla dC' la....:; priondades ne la mayoría dp la ... " área .. ';; de apilC<lClÓn, p"s la nf'Cf~Sldad de> 
[(-'alizill prot'l~¡-,o~ ron Ull,\. gran l'(\.nt ld(\\~ \h' datü~ PH fmmt\. muy rápida.. L.t. .... Redes 
Ncllrona.le ..... :-:;(> ad¡lptan bien a (' .. ..,to d(,llldo a ~u implementaclón pa.ralela. Par,l qt.H' 
la lIla~'oría dp la n'de!'> ptlt.-'dan opl'r(tr l'1l un (-'Iltorno de ticmpll real, la Ilf'('("sidad 
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de cambio en los pesos de las conexiones o entrenamiento es mínima. Por tanto, 
de todos los métodos posibl€S, las Redes Neuronales son la mejor alternativa para 
reconocimiento y clasificación de patrones en tiempo real. 

3.7.Perceptron 

El Perceptrón generó gran interés cuando inicialmente fue desarrollado debido a 
su capacidad de aprender a reconOcer patrones sencillos. Está compuesto por una 
capa de entrada con varias neuronas y tilla capa de salida con una sola neurona 
(figura 3.7). El Perceptrón forma dos reglOnes de decisión separadas por un hi­
perplano o una línea recta en dos dimensiones y es capaz de deCIdir cuando una 
entrada pertenece a una de dos clases (A o B); la regla de decisión manda un + 1 
si pertenece a la clase A o un -1 si pertenece a la clase B. 

"o 

"'., "'-., 

SAUDA 
A 

A 

A A 

A 
B B 

B B 
-------+--~~~--~ 'o 

LIMITE DE DECISION 

Figura - 3. 7 Perceptron ~fonocapa 

El procedinuento dl' convergencIa (kl perceptrón se explica a continuación-

1. Prímero se inin,t1izan los Pí':'-O:-- (H ',) y d umbrtd (ti) con valores aleatorios 
pequeños que sea.n diferentes de ('(~ro. 

3. Sp calcula la salida actual lll('(j¡allte la slgUlente fórmula: 

(

' -1 ) 
!J(t) ~ ¡" I: \\",(I).r,(1) - O 

, " 
(37) 

-



donde fh es la función de transferencIa escalón. 

4. Sólo cuando existe un error, los pesos son adaptados por medio de la 
siguiente fórmula: 

W,(t + 1) = W,(t) + ry[d(t) - y(t)]x,(t) 

dondeOSiSN-l 

(3.8) 

En esta ecuación 11 representa un fac.tor de ganancia positiva y d( t) es la salida 
deseada correcta para la actual entrada. Es importante aclarar que los pesos 
s610 son modificados si la red no hace la decisión correcta, por lo tanto) estamos 
hablando de una red con aprendizaje supervisado. 

5. Si error cuadrático medio (SSE) es l11enor o igual al nivel máximo tolerado, 
termina el proceso de entrenamiento, de lo contrario, se repite el procedimiento 
desde el paso 2. 

Ahora hablaremos del Perceptrón Mullicapas, que por cierto, pertenece al tIpo 
de redes neuronaleti con conexiones hacia adelante y el cual cuenta con una o va­
rias capas de neuronas adicionales ent.re la capa de entrada y la de salida. Esta(s) 
capa(s) adiciollal(es) contiene(n) neurOnas ocultas que no están directamente co­
nect.adas a la entrada o la salida. El Perceptrón multicapas supera muchas de las 
limitaciones del Perceptrón monocapa descrito anteriormente. por ejemplo. esta 
red permite establecer reglOnes de deciSIón mucho más complejas. La figura 3.8 
nos permite ver con mayor claridad la..'-i ventajas del perceptrón conforme se le van 
amnentando capas. 

Como podemos Oh';('I \",U', no se requieren más de tres capas en una red de tipo 
PcrcE'ptr6n. pues COIU( 1 ,>1' ha visto, con ese número de niveles se pueden generar 
regiones de decisión <11l)ltrariamcntE' complejas. 

3.8.BackPropagation 

BockP1'(}1!Il!Juf1(\)) e., ... un pn\('('dim\{'n\o <Iv ,'I.pl{'lIdizaj(' obtenido a ra{'¡, df;:~. la.o.:; inves­
ti¡:!;<lciones reahzadi'l . .., ('It el Pt'1 (l'ptwn ~. 1ll(:dl~Ultp t'l cllal se puedC' lop;rar ohtener 
la rdación rllw exi::.t(' Plltr(' las pnl rada.", de' la red ~. la.(::-:) ~alida(s). v pUf~dC' SPr 

Iltllizadu !In n~dt'~ <¡Ut' Cllt'l1tt'I1 ('OH d()~ () Ill¡U> capas de I1t'llrOll,L.., Estp ntdodo (',S 
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Ro¡:glones Problema Clase:> con FOnTI3S de 
EstruetUr.l d. do¡: la nIIglones reglones 

decisl()O XOR mezcladas mis generales 

1 CAPA 
Medio 

:~\ 
plano 
bmlt3do por 
uo 
hlpellll:llno 

2: CA?AS 
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Cerr.ad3S o 
Convexas 

3 CAPAS 
A1:oItr"iJrI:II 
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aompleJld;¡¡d 

@~ 
bmitlld3 por 
.1 número 
d. $ neuronas 

Figura -3.8: Distintas formas de las regiones generadas por un perceptrón m1l1ti~ 
nivel 

conocido corno back:propagation (propagación del error haCIa atrás ü retropropa~ 

gación). 

Una característica importante de este algoritmo es que es capaz de organizar 
la capa intermedia de las neuronas de tal forma que se pueda conseguir cualquier 
correspondencia entre la entrada y la salIda. 

El procedimiento c¡tw ::;iguE' el mecanismo de aprendizaje backpropagafwn para 
consegUIr establecer U11;\ relación ('ntre una serie de patrones con sus salidas corres~ 
pondIent<:'!S, consiste ('11 ,dimcnt(tr a la Rr--; con un conjunto de pares entnl..da-salida 
deseada .. ..:; previamente sel~('('ioIlado~ pan\ la ('tapa eJe entrenamiento. Se compara 
la salida generada por la red con lel dt>sl'ada \' ~p calcilla el valor ch-l error en base a.l 
rc..c;ult<\do obt~'Ilidt), po::-;teriorwelltr' (.>t't(' error :'iP t.rarh'"mlÍtc hacia atrás y !-le estima 
la contrihud6n al ('tror tütal (k \'a.da Hn;l (h' las neurona .. ':; d!.' la capa. preVI<:l, ('.s 
(h'dI'. :-iP. retropropag<l pI error Jt' salida a h ('tl.pa oculta. previa. S(;, sigue (~l mIsmo 
prol'(':-'O con cada UI1;\ de' la . ..:; rapa.:.: '1\1(' \,()!lst itll:"-\'Il la r<:d -:." :-:icmprc hacia atr~.., 
con LI. nn,\hctad tlf' pstllnar 1.\ clmtrllmn\\n al prror tot<\l dp toda.'"-, yo (';Hla. Hn,\ (\(' 
1.1.:-, IH'llrOll<l:;: di' la [('d Ea"t'guHl,L ."\(' :\.IIL"\¡cwlo:o> P(\~()."" propolTwuilluH'lltP al errnl' 



producido por la neurona que alimentan y se repite la operacion de tal forma que 
poco a poco el error vaya disminuyendo y la salida de la red se vaya acercando 
cada vez más a la salida deseada. 

U na vez que el error es mínimo, podemos pensar que la red backpropagat'lOn 
ha aprenrudo la asociación entre los datos de entrada-salida deseados usados en 
la etapa de entrenamiento y está lista para procesar datos diferentes a los de 
entrenamiento (siempre y cuando sean obtenidos basándose en la misma regla 
que los de aprenruzaje). Veremos que el perceptrón multicapas podrá aplicar la 
regla aprendida anteriormente con datos desconocidos y el error que resulte será 
despreciable. 



4.Aplicación 

En el presente capítulo se explica el procedinllento llevado a cabo para la ob­
tención de la RN. En primer lugar, se describe la problemática a resolver y la 
función que tendrá la RN dentro del lazo de control del sistema Robot-Visión. 
Posteriormente, se seleccionan los elementos que conformarán la estructura de la 
R.N de acuerdo a cada una de sus caracterlsticas. En la fase de entrenamiento, se 
plantean dos estrategias a se&f<.: en la primera de ellas es necesario la elaboración 
de un programa en MatLab para simular el sistema Robot-Visión a través de 
un modelo matemático, lo que permite experimentar con la estructura de la RN 
hasta llegar a la configuración que entregue los resultados deseados; en la segunda 
estrategia, el entrenamiento se llevo. a cabo 'con datos obtenidos directamente del 
robot y del sistema de visión artificial. 

4.1.Análisis y acondicionamiento del problema 

4.1.l.Sistema Robot - Visión. 

El uso de VA en las tareas de ensamble del robot Ummate S· 1 O;], introduce la 
necesidad de contar con lo siguiente: 

• Un algoritmo de calibración de cámara que pr~porcione los parámetros Cl~ 
nemáticos. 

• El modelo cinemático in\'er~ü del sistema Robot -Visi6n par d. transformar las 
coordenadas imap,('tl. (x~, Yl) eH coordenadas cartesianas (x.,., y.,.), empleando 
los parárnetros clIl"máticos del algOritmo de calibración. 

• El modelo cinenliH i( o inverso dl'¡ robot paI a transformar las coordenadas 
cartesianas (x.,.. Ur) ("n coonknada .. " artIculares (f}¡. q:2)' 

Además de lo a.nterior, se [('<¡llit'[/' Cinta capacidad dI: cálculo para poder 
contar con parámet.ros prc'ciso~ y l1l(ldd()~ cinemáil('OS eX~\l',to~, En la figura 4.1 
se puede ohser\',lr un p~..;qtwma (1<'1 ¡';1~tt'l!la actual con t()do~ :-;us dl'IlH'ntos. 

Al ()mpl(~ar UIla R.l\' Se' l'limlIla la w'('l'sid,HI (1\, ('(JIltar ('OII p~t():-; dClllcllt()~. :v'a 
quP no requiere det {'ow .. wmúI'utl) dI' l\m~ún modelo ni ek SltS parámetros, Pll<'S 



Figura-4.1: Esquema de control actual. 

como se mencionó en capítulos anteriores, se basa en el aprendizaje de relaciones 
entrada-salida. 

Al emplear una RN, las coordenadas imagen (Xl' y¡) que proporciona el sistema 
de VA serán. tranformadas directamente a coordenadas articulares (qi' q,). Dicho 
de otra manera, la RN deberá aproximar el modelo cinemático inverso del sistema 
Robot - Visión simp\iJ3.cando así las operaciones computacionales y el tiempo 
requerido en las tareas de ensamble. prescindiendo de los parámetros cinemáticos 
del algoritmo de calibración. 

En la figura 4.'2 se puede observar un c~quema. del sistema utilizando una R...l\f. 
Comparando la figura 4.1 con esta última. se aprecia la simplificación obtenida al 
usar la RN. 

Figura ~ ·1.2: E:-;qW'lucl \'i~\j(nu()tor propu('~t() 

il) 



4.2.Diseño de la RN 

4.2.1.Selección del paradigma. 

Topología. Como se mencionó anteriormente, la topología o arquitectura de 
una RN se refiere a la manera en cómo están organizadas las neuronas dentro 
de la red, esta organización consiste en formar grupos de neuronas los cuales se 
conocen como capas. Por lo tanto, los parámetros fundamentales que debemos 
determinar al diseñar la RN son los siguientes. 

a) El tipo de conexión entre neuronas. Para resolver el problema que se plantea 
en este trabajo, es necesario emplear una RN multlcapas con conexiones hacia 
adelante o feedforward. 

b) El número de neuronas en la capa de entrada y salida. El número de 
neuronas tanto en la capa de entrada como er¡. la de salida se determinó realizando 
el siguiente análisis: . 

El sistema de VA nos entrega dos coordenadas: Xl y Y1' que corresponden a 
la posición del objeto a manipular en el plauo de la cámara. Por tal motivo. la 
capa de entrada de la RN tendrá dos neuronas: una para recibir el valor de la 
coordenada Xi y la otra para recibir el valor de la coordenana Yt 

Por lo que respecta a la capa de sa.lida, de la..'i tres coordenadas articulares 
que necesita el robot para manipular el objeto. s610 las dos primeras se obtendrán 
a travé..s de la RN. puesto que la tercera será proporcionada dlrectamente por el 
sistema de VA. Por lo tanto. la capa de salida tendrá dos neuronas: una para 
proporcionar el valor de la coordenada q¡ y la otra para proporcionar el valor de 
la coordenada q"2,. 

C') El número de (\Ip.\$ oculta........ Para determinar con exactItud el número 
dp capas ocultas y el 1l\Il11erO de' 1l(~llTona .. " rB cad"t Ull<t d{> ellas. fue necesario 

realizar una serie de experimentos has! a Pllcontrar la C'onn,!p.ITadón má.'" adecuada 
dr: acuerdo a la complejidad del pmblcm,L Esta corúiguración fue aquella que 
proporcionó un cornpronusn cIltrí' elllll'llor tiempo de aprendizaje. p} menor error 
en la aproxim<1('Joll dd mondo Rubot ~ Vi.:ii()n ~. t'l menor número de neurona..;; 

Los cxperimcntn:-; H,.t1izadüs (,()ll~bt icron ('11 cntrcna.r vanas rpdt'~ con distinta .. ...; 
('nnfi.l~llra('i()Jl('~. \'arialld{l tanto v! Iltílllt'ro dt· capa .. ":; o('lI}ta:-i cumo l~l mllIH'w dl' 
!)('lll'Oll,L"; ('!l cada capa, 
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La configuración que registró el menor error RMS en el menor tiempo fue 
la RN con una capa oculta con 10 neuronas, ya que al awnentar el número de 
neuronas se observó que el error R..\¡lS no disminuía considerablemente y por el 
contrario el tiempo de entrenamiento era cada vez mayor. Esto se debe a que 
existe un compromiso entre el tamaño de la red y la dimensión del espacio de 
entrenamiento,: es decir, entre mayor sea el espacio de entrenamiento, la &'I\J tiende 
a ser más grande y emplear más tiempo en su entrenamiento. 

Funciones de Activación. La fundan de activacion juega un papel importante 
en el comportamiento de la RN, ya que es ésta la que determina la aptitud de la 
RN para aproximar sistemas no lineales. 

Para la capa oculta se han seleccionado funciones de activación sigmoidales 
debido al buen desempeño que presentan en la aproximaClón de funciones no 

. lineales como la transformación del modelo cinemático inverso del sistema Robot­
Visión y en particular con el algoritmo de backpropagatzon. 

Por otro lado, la capa de salida contará con funciones de activación lineales, 
pues sólo se requiere que efectúe la combinación de la información provista por la 
capa oculta. 

Método de Aprendizaje El método de aprendizaje seleccionado fue el método 
supervisado backpTOpagntion, debido a que la.'i R.N's que emplean este método son 
las más adecuad~ para trabajos de aproxinl.ftción de funclOnes no lineales como 
el que se requiere es flSt.C trabajo. 

4.3.Entrenamiento 

4.3.1.Entrenamient.o ('n Simulación. 

Los modelos matem(it¡(U-i tltihzad()~ ("'11 Id. pnmer estrategia de entrenamiento, 
seran los modelos cinem;í.tIC()~ om'ctn:-; :,: r:.o lo:, modelos cinemátl('os inversos. Las 
razones que' motivaron realizar (,1 ~'lltn'll(tlllJ(mto d(' esta maIH'ra se exponen a 
contlnt¡aci('Jll: 

• Trah,ljar COH ('\ 1l1od<'lo ('\1H'IlIIlt!Cl) directo PS m,) .. ":; sencillo ya que se evita la 
Ul\.:f'r:-;¡<ín (1<\1 lllt)(!t\lo y i<i.."i d!ti('1111 ;ltl(\:-; lutroducida.,> por singularidades del 
nll~1Il0 



Articulación Grados Radianes 
q¡ -45a + 45 -O.7854a + 0.7854 
q, -80a + 80 -1.3963a + 1.3963 

Tabla 4.1: ESpaclO de trabajo 

Art. 1 i 2 3 4 5 6 7 8 9 10 
q¡ 
q, 

-O.78~4-0.62 3--0.47 2-0.31 2-0.15 10.1571 0.3142 0.4712 06283 0.7854 
-1.39~3--1.11 0-0.83 8--0.55 5--0.27 3).2793 0.5585 0.8378, 1.1170 1.3963 

Tabla 4.2: Puntos de muestreo 

• Debido a que la RN basa su aprendizaje en relaciones entrada~salida, pode­
mos emplear indistintamente los vectores x y q en el entrenamiento, es decir, 
las entradas de la RN pueden ser los vectores x y las salidas los vectores q 
o vi,ceversa. 

Para nevar a cabo el entrenamiento de la &"1 simulando el sistema Robo®­
Visión, fue necesario elaborar un programa en el paquete comercial Matlab . 
Este programa se muestra a detalle en el anexo 1 y a contmuación se describe 
brevemente: 

1.- Selección de un conjunto de 100 puntos en el espacio articular (sólo 
para 2 grados de libertad) cubriendo la parte del espacio de trabajo 
del robot que es vista por el sistema de VA. El volumen total de t.rabajo 
del robot Url?mat.e S~ 1 08, se muestra en 1<1 figura 2.4. DI? éste, sólo se consideró 
la parte del espacio que corresponde a la mf;S8- de en.~amble y que es visto por 
el sistem,) de VA Dp I'"t a manera gr rE"dnce el espacio de trabajo para las dos 
primeras articulaciorlí\;-. d los rangos qUP::le muestran en la tabla 4,1: 

Para obtCll(->1' lof' ptllltos de' eIHrell,tmip¡lto, fle toma.ron dentro del espacio re­
du{'ido lO ptllltos de' mucstl'('O pM:\ ('ada artJ('lllación. siendo &stos igualmente 
<',-",paciadds, La ('Ulllbmat'ióIl de P:-:t();-. pll!ltO:-' (tabla 4.2) nos da un totlll de 100 
vcctOrt':- d(' Id für:lll<\ (I/J' r¡.;:) , 



2.- Obtención de los 100 vectores de salida correspondientes (x" y,) apli­
cando el modelo cinemática directo del sistema Robot - Visión. Para 
cada uno de los vectores de entrada (qll Q2), es necesario calcular su vector corres­
pondiente en coordenadas cartesianas, utilizando para ello el modelo cinemático 
directo del robot Unimate S-103 (ecuaciones 2.8 y 2.9). 

Con la transformación anterior) se aplica el modelo cinemática directo del 
sistema Robot-Visión obtieniendose así los 100 vectores de salida correspondientes 
(x" y,) necesarios para entrenar a la RN. 

3. Inicialización de la arquitectura de la RN. En esta parte del procedi­
miento se inicializa la arquitectura de la RN y se establecen los parámetros de 
entrenamiento. Además) como parte fundamental del proceso de entrenamiento) 
se inicializa la matriz de pesos y el vectur' de polarización. 

El número de neuronas en la· capa oculta se fija a 10 de acuerdo con los 
resultados obtenidos en la fase de diseño. Del IniSIDO modo, las dimensiones de la 
capa de entrada y la capa de salida se inicializan con las dimensiones de la matriz 
de datos de entrada y de salida respechvamente. 

En el proceso de entrenamiento se pretende que la RN aproxime el modelo 
cinemática inverso del sistema Robot-Visión con Wl error RMS por abajo del 1 
%. 

4.- Entrenamiento de la RN Con 100 pares entrada-salida. 
miento se llevó a cabo empleando el all(oritmo de backpropagatlOn 
con los primeros 100 pares de datos entrada-salida. 

El entrcna­
en conjunto 

Al iniCIar el entn'llilllliento. el error rms de la fu'\J supera el 90,000 %. Despu€>..5 
de tan sólo lO epoca'"). l,¡ RN alcanza el frrOl propuesto, termmando de esta forma 
01 entrenamiento. 

Los resultados ohtL'mdo~ sr rnu(':;tran eH la figura 4.3, don<.k puede observarse 
la ('V(lllldón d(~l error rm~ 0.(' 1<1 saht!,l dt' la red para el COIlJllIlto de pares d(' 
f'ntrada-;:;ali(ia. 

7·1 



Sum-Squared Network Error for 10 Epochs 
10' ,--_-'--_--_---'-_--

10' 

10~_L-----~------~------~----~~----~ 
O 2 4 6 8 10 

Epoch 

Figura - 4.3: Evolución del error RMS. 

Para visualizar el error que comete la fu'\¡ usada como aproximador. se grafican 
los errores ent.re los vectores dados por la red y los vectores reales calculados 
mediante el modelo cinemático directo del sistema Robot-Visión (figura 4.4). 

5.- Verificación de la RN con 100 pares entrada-salida. Una vez en­
trenada la RN, sp pueden usar 105 pesos sináptico~ obtenidos en el proceso de 
entrenamiento - aprendizaje para transformar los 100 vectores restantes q y obte­
ner a..sí sus respectivo~ \'I'ctores x. EIl la fase de verificación el error rms obtenido 
con la RN no rebasa ('l ,"" 'lf. 

Con los resultados o¡)tcnidos t'Il simu!n,ción, se pl'ü('ed(~ al entrenamiento en la 
maql1eta. 

4.3.2.Entrenanliento en la Maqueta. 

L,l spgllnda estrateg¡,l d~' rIltu'Il:lmJCllt(1 (,()Il~i~tl() en C'ntrenar la RN con datos 
H'"ües nbt\~nid,)~ din'(·t(\.m\~nt\' (h'¡ S\~\{'llI,\ dI' \'l",iún :.' del Rohot Umnlatc S- HU. 



Networl< Erro~ 

120 

Figura - 4.4: Error cometido por la RN usada como aproximador. 

Con estos datos y el programa de Matlab ® creado en la pnmer etapa, se inicia 
el proceso de entrenamineto-aprendiz8.Je. 

Al igual que en la estrategia de simulación, el primer paso es obtener los puntos 
con los que será entrenada la RN. Por tal motivo, se decidió crear un archivo que 
contuviera las coordenadas imagen leídas desde el sistema de VA y las coordenadas 
articulares leídas desde el robot. 

El procedimiento P,\[(l la obtención del archivo se realizó en dos pa'lo.s: en el 
primero, fue necesari(J \ :lIgar lot' puntos de muestreo en la memona del robot a 
través de un procedlll)WlIto manuaL C'u el segundo. se mgresó un programa ün la 
roel'Horia del robot ('UH L~ finalidé'l.d de llevar el objeto a cada uno de los punto:-: 
para que fuC'ra visto por el sistema dt' VA Y a."iÍ obtener la posición de dicho ohjeto 
tanto en coordena.da:, imagen comu P!I coordenada.s artlculares. 

A ('l)ntiuua('Í('JIl St' de$cribcll la.,..; tarea .. "; r('(llizada.s en cada uno de los pél..."iOS: 

1. Carga de los puntos de muestreo en la memoria del robot. El espacio 
dC' trabajO dondt' el fn\J()t 1Il'\';) " {',\1m t'l pnS¡U11blP y qUl' \~ vi:-;to por d sist{'m,\ 
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de VA, es una mesa de 35 cm, de ancho por 40 cm, de largo, ubicada sobre 
la base del robot. El objeto a manipular por el robot es un cubo de aluminio 
de 2.5 cm en cada lilQ de sus lados. Por tal motivo, el área de la mesa fue 
dividida de tal manera que cada punto de muestreo quedará separado 5 cm, uno 
del otro, obteniendose así un total de 72 puntos en los cuales el robot tendrá que 
posicionarse. 

Debido a que los movimientos del robot estan determinados por el contenido 
de la memoria del controlador, es necesario cargar los puntos de muestreo en dicha 
memoria, Recordemos que la localización de todos los puntos estan almacenados 
en la memoria del controlador como una tabla de valores representando la posición 
del brazo con respecto a la posición de referencia (Home), Para cargar en la 
memoria los 72 puntos de muestreo, se llevó a cabo el siguiente procedimiento: 

1. 1.1 Se enciende el robot y se lleva a la posicion de inicio Home, 

1.2 Usando el teach-pendant, se posiciona el efector final del robot (pinza) en 
el pilllto que nos interesa. 

, 1.3 Se selecciona el modo de enseñanza de puntos Teach, 

1.4 Por medio de las teclas Prev y Next, elegimos la dirección de memoria en 
la cual queremos que se guarde la posición del robot, 

1.5 Se selecciona la función TeH (tf'.ach) para que d.e esta manera el robot 
memorice la posición en que se encuentra, asignándole la. direCCión de memoria 
que escogimos preV1amente. 

1.6 Para grabar 1<1:" puntos restantes, se repiten las acciones Je..o::;critas en leoS 
puntos 1.2, 1.3, 1.4 Y 1 -, 

2, Obtención de la posición del objeto con el robot y el sistema de 
VA. EI1 1<, figura 4,,5 Se' lllllcotli< J" ""\I('l1oi" Jo p,",os I1clesar1,\ pma obtener 
in pO:'.I('ión uel objeto en (,ooTdf'nnda.~ lInagen y courdenadag a.rhcula.rc~. E'6ta 
secuencia rorlliistr. hii.slCll.lllClrt{' ell tt>llIar l'i tlbJ{'to y llcva.rlo ;tl .siguwntp punfo de 
HHH~~tn.'O. solt,lrlo ~. mOVí.'r el brazo <kl robot p¡u'a que el sist~'ln¡\ dp VA pu<'da 
\'('1' d nhj<'l () y t!('tPrllllIlar su P()~lCll'J!l y Orl!'Ilt aciOIl. 

A ('ontinua('ll'm ~(' dt\...:;cnbe (';1(1<1 Il!ltl de lus pa.'iOs· 
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• Se ejecutar el programa Avicon. 

• Se encender el robot y se lleva a la posicIón Home. 

• Se selecciona el modo RN (Ejecutar Programa) y se ejecuta el programa 
cargado previamente en memoria. La secuencia de instrucciones que realiza 
el robot, se lista a continuación tal y como fue ingresada a la memoria del 
controlador. La primer colwnna denota el número de instrucción~ la segunda 
el nombre del comando y la tercera el argumento necesario para ejecutar la 
instrucción. 

{PROGRAMA PROGOLDAT} 

000: SP 4 {Velocidad de trabajo 4} 
001: GR 2 {Sube pinza} . 
002: WT 5 {Espera que la pinza este arriba} 
003: GR O {Abre pinza} 
004: CS 1 {Ejecuta la subrutina 1} Agarra el objeto 
005: CS 2 {Ejecuta la subrutina 2} Deja el objeto 
006: MP 94 {Muevete al punto 94} 
007: GO 3 {Muevete a la etiqueta 3} 

{SUBRUTINA l} 

008: LB {Se define la etiqueta 1} 
009: MP {Muevete. al punto 1) 
010: GR 3 {Baja plllza) 
011: 'NT 6 {Espera que la pinza este abajo} 
012: GR 1 {CIerra piuza} 
013: GR 2 {Sube pinza} 
014. \VT 5 {Espera que la piuza l'~te arriha} 
015 RE {Retorna de la subrntin" f 

{S"l'BRUTINA 2} 

0\(,· LB 2 {Se define la eUqueL, ~!} 

UI'· ,,!P 2 {\luevetc al punto e} 
Ol~. GR :l {Daj;c pinza} 

SAllR 
"" llfBE 
tl~d61EC~ 



019: WT 6 {Espera a que la pinza este abajo} 
020: GR O {Abre pinza} 
021: GR 2 { Sube pinza} 
022: WT 5 {Espera a que la pinza este arriba} 
023: RE {Retorna de la subrutma} 

• Una vez que el objeto se encuenta en la mesa de ensamble, se graban en el 
archivo de datos las coordenadas COITf'sponmentes a las dos primeras articu­
ladones siguiendo el procedimiento de lectura de información propioceptiva 
descrito en el capitulo 2. 

• Al ver el objeto que está sobre la mesa de ensamble, el sistema ,de VA pro­
porciona automáticaffiente su posición y su orientación. En este momento, 
las coordenadas x, y y, se graban en el archivo de datos con el par de COor­
denadas articulares que les corresponde. ' 

• Si el número de puntos leidos es menor a 72, se incrementa el punto; si no, el 
proceso de lectura termina completandose así el archivo de datos que servirá 
para entrenar a la RN. 

3. Entrenam.iento de la RN con un subconjunto de pares de datos. Con 
la RN obtenida en simulación en conjunto con las primeras 42 parejas de puntos 
(Xl1 qL se inicia el proceso de entrenamiento, estableciendo como datos de entrada 
las coordenada.s imagen X t y como datos de salida las coordenadas articulares q. 

La aproximación inicial del modelo cinemático invl'rso del sistema Robot­
Visi6n que produce la RN, se puede ver en la figura 4,0. El error R..'v[S obtenido 
en este punto supera ,,1 :lO,OOO %, 

Al cabo de 5 epoc,I ..... el algoritrno d.e backpropagafwn produce lili resultados 
mostrados en la figura ·1.7 dond{~ pucd{' otw,(~rv,trse la eVOLución del error RMS de 
la salida de la red para el conjunto de pan'... ... de clltrada-::;alid.u. La línea punteada 
representa el umbrdl fijado qtl(> la R~ ophía cumplir y que en esta." pruebas fue 
de Ix 10-:1 De Igual manera. en la figura ..t 8 se prf'~";(~llta 1<1 aproximaCión final 
lograda por la RN una vcz concluido pi PlltreIl<tUllcIlto 

PaJa vi.:malizar d PrIor '1U(' {'()!l¡('tl' L¡ H\" usadH como aproximado!' la figu­
ra ..); 9 lIluestnl PI (~rror pntr(' l()~ \'('dnn':-- dadc):-, por la r(~d .v lo~ v<'r'torcs r(',tlc.::) 
ubtt'llidus dll'PctamC'nte de'l rohot :-. <¡PI ~¡Stplll.t c}<' vj:-;i(m. 



Figura-4.6: AproXimación inicial de la RN. 

4. Verificación de la RN COn el subconjunto de puntos restante. Una 
vez entrenada la RN, se pueden usar los pesos sinápticos obtenidos en el proceso de 
entrenamiento-aprendizaj€ para transformar los 30 vectore-..s restantes Xl y obtener 
asi sus respectivos vectores q. Las figura 4.10 muestra la aproximación que logra 
la R..l\f en esta fase de verificación. 

De la misma mane!.1 en la figura 4.11 se puede observar el error obtenido 
entre los vectores dado,.., por la R..l\J y los vectorE'.-S de verificaC1ÓIl. 

~l 
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Figura - 4. 7: Evolución del error RMS. 

5.Resultados y Conclusiones 

5.l.Resultados 

El error final de aproximación que se obtuvo en la fase de entrenamiento utilizando 
42 pares de entrada-salida. no rebasó el O.') o/r, IDlentri:l .. ..; que el error individual 
para carla par (.r:. q) IltlJlCa fue mayor a 0.03 %. 

En la fase de V{'! ¡IJI .lción. pi ('rror de aproximación cometido por la RN en 
cada par dE" cntra.dd-~,d¡da fue menor al 0.7 (X, lo que ('quivale en milímetros a un 
error dE' 2 b como m;::Lximo, 

Si tomamo:-, eH cucnLt q1iC' el lObo! t:ul7natc S-ltM tiene una resolución de ü.5 
mlll, al PlUpll'ar 1<1 n:.i :->(' ohti('H(' 111\<1 n':-.olllci(m total de 3.3 mIn. 

D('lúdo ,1 <¡I!t' el t ,Ull;¡Ú{) (k Id .... pl('za:-. pOI lIlanipular es (h' 2S mlll x 205 Dllll. 

t'l ('lT(ll (,OJlH'!H!n por ¡,í H\' Jl!) n'pn'~{,rl!:t prnhlp!na~ d0 manipnlación. ,va qU(~ la 
¡1¡:-;t:I}\('¡,l (¡lit' ('xbt(' ['I¡tn' (,1 ()lll('t¡) por Ill<lllipu!,u y hs pinza ..... dpl rohot p:-; (k 
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aproximadamente 10 mm y los 3.3 mm de resolución que tiene el robot al emplear 
la RN es equivalente a tener un objeto más grande. 

5.2.Conclusiones 

Los logros alcanzados en el presente trabajo de tesis constituyen un conjunto de 
ventajas que se reswnen 3 contmuación: 

• Al emplear la RN en el esquema de control del sistema Robot-Visión, se 
elimina la necesidad de contar con un algoritmo de calibración de camara 
ya que no es necesario conocer los parámetros dnemáticos del robot (Ll y 
L2J ni los parámetros del sistema de visión (x~" y~" S" Sy, aJ. 

• De igual manera, no se requiere el uso de la cinemática inversa del siste­
ma Robot-Visión, puesto que la transformación de coordenadas se realiza 
directamente a traves de la RN. 

• Por último, no se requiere el uso de la cinemática inversa del robot Unimate 
S-103 para la transformación de coordenadas cartesianes a coordenadas 
articulares. 

5.3.Mejoras 

El logro de un mejor desempeño podría obtenerse si se realiza lo siguiente: 

• Usar más puntos para el entrenamiento de la R.,T\¡, ya que entre mayor sea el 
número de puntos el error de aproximación será menor puestü que la relación 
entre la Información de entrada y salIda será más precisa. 

• Focalizar el area d\~ entrenamiento ya que el error es relativo al tamaño: es 
decir, si emple:íralllOs un obJ~'tü más chico los puntos de muestreo estarían 
In&:; cerca uno del Gtro. 



6.Apendice A. Progrrunas de Matlab 

6.1.Entrenamiento en Simulación 

% Programa: SIMULA1.M 
% Autor: V. BAHENA, H. MENDOZA 
% Descripción: Entrenamiento de una RN mullicapas para la aproximación 

del modelo cinemática directo del sistema Robot-Visión. 

clear 
clf reset 
pausetime ~ 0.1; 

. % DEFlNICION DEL PROBLEMA 
%~=~~=~==~~~~~==~======== 
% Parámetros 
nd=180; 
np=lOO; 
ntr=O; 
va=3; 
% Parámetros del robot 
%-------
Ll = 0.25: 
L2 = 0.35, 
% Definición de alfa (alfa = 15 grados) 
% 
<ilfa = 0.2618; 
% Definición de ex \. Cv (coordenadas del origen de Rrn en el plano de la 

imágen) 
(1(\. ~---

ex = 0.1: 
Cv = n.05. 
I! = O.ll;l. 
ex Definición dI' lOO v('cton;\s J(, {'Iltratb para (lutremuuicuto (d(~ dos elementos 

e,\üa \lnoJ 

Q; ! -.7bj.j - @<:l - 4712 -.Jl·l~ - 1:'71 Lo,l .3112 .·1712 li2~J .7SS·!; 



-1.3963 -1.1170 -.8378 -.5585 -.2793 2793.5585.83781.11701.39631; 
% Definición de 100 vectores de entrada para verificación (de dos elementos 

cada uno) 

%------------------------------------------------
Q2 = [ -0.7068 -0.5490 -0.3927 -0.2356 -0.0785 -0.0785 -0.2356 "0.3927 -0.5490 

-0.7068; 
-1.2567 -0.9774 -0.6981-0.4188 -0.1395 0.1395 041880.69810.97741.2567]; 
s = O; 
for j = 1:10 
for i = 1:10 
s = s + 1j 
P(l,s) = Q(lj); 
P(2,s) = Q(2,i); 
E(l,s) = Q2(lj); 
E(2,s) = Q2(2,i); 
eud 
end 
% Definición de los 100 vectores de salida COITE"spondientes 

%-------------------------------------
A = [ cos(alfa) -sin(alfa); 
sin(alfa) cos(alfa) ); 
for j = 1:100 
for i = 1:2 
VIi) = P(ij); 
V2(i) = E(i,j); 
end 
o/c se calculan las COI lrdenadas cartesiana....:, de los datos de entrada 
'7c (Xr Y Yr) utiliz<llldll la cinern<-iJica directa del robot. 
H(l.l) = 11*005(\'(! 1) + L2*m,(V(1)+V(2»: 
H(2.1) = 11*sin(V( 1

'
1 + L2*8in(\'(1)+V(2)). 

H2(1.l) = Ll*c08(V2(1» + L2*("ll8(\'2(1)+V2(2». 
H2(2.1) = Ll'sin(V2(l» + L2*8iní \/2( 1)7\/2(2); 
% S(' c<.llc1l1an la." coordenada.s imAgt\1l (Xi y Yi). 
H(l,l) = H(l.l) " ex; 
H(2.1) = H(2,l) - CY. 
Ci ~ h*A*H: 
H2( l.l) =. H2¡1.l) - ex. 



H2(2,1) = H2(2,1) - Cy; 
C2i = h'A'H2; 
for i = 1:2 
T(iJ) = Ci(i); 
S(ij) = C2i(i): 
end 
end 
[1,npJ=size(T); 
Ix=O:I:n¡>-l; 
Ox=ü: 1 :n¡>-l; 
% Normalizacion de los vectores de entrada (P y E) y de salida (T y S). 
Pmin=min(min(P)); . 
Pma.x=ma.x(max(P)) ; 
P=(P-Pmin)/(Pmax-Prnln); 
Emin=min(min(E)); 
Ema.x=max(max(E)); 
E=(E-Emin)/(Emax-Emin); 
Tmin=min(min(T)); 
Tma.x=max(max(T)) ; 
T=(T-Tmin)/(Trnax-Tmin); 
Smin=rnm(rnin(S) ); 
SIllax=ma.,,(rnax(S) ): 
S= (S-Srnm) / (Sma..'(-Smin); 

% GRAFIeA DE LOS VECTORES DE ENTRENA),lIE~TO 
%===============~===~====~================= 
plot(Lx,P'-+'): 
title('Vect.ores de Elll ",namiento'); 
xlabel('Vector de Elltlild" P'): 
ylabel('Vector de Salida T'): 
pause 
plot(Ox.E.'+ '); 
titli?'('Vectoff':-> d(\ Vcr¡firar!ún '): 
xlabel('Vector de Entrada E'): 
ybhel('V<>ctor de S,üi<la S'), 

pause 

<¡; INICIALlZACION DE L\ ,\[{l~l'ITEC'TFIL\ DE LA RED 



%========================================== 
% Ajusta el vector de entrada R, el número de neuronas por capa SI & S2, 

(batch size Q,) 
[R,Q] = size(P); SI = 10; [S2,Q] = slze(T); 
% Inicializa los pesos y el bias 
z = menu('Inicializa loo Pesos & Bias con:', ... 
'Archivo de Entrenamiento', .. , 
'Valores Aleatorios [Default]'); 
clisp(" ) 
if z == 1 
load cs b 1. dat 
load cs _ b2,dat 
load cs w1.dat 
load cs w2.dat 
WlO=cs_wl; 
W20=cs_w2; 
Bl0=cs_bl; 
B20=cs_b2; 
e\se 
[WlO,BIO,W20,B20] = ínitff(P,SI,'tansig',T,'purelin'); 
end 

% GRAFICA DE LA APROXl~!ACION Ii'1ICAIL 
%==========================~======= 
plotfa(Ix, T,b:,purelin(W20*t31lSig(W10*P,B la) ,B20»: 
h = get(gca,'Children'), 
h = h(I); 
hold 011 

pause2(pausetime) . 

% RUTINA DE ENTRENMlIE:\TO DE LA RS 
%================================= 
TP(1)=2S; 
TP(2)=lOO(); 
TP(3)=1I 01: 
TP(-I)=lc'o, 
TP(5)=O OO!: 
TPIG)=!il, 



TP(7)=O.1; 
TP(8)=lelO, 
[Wl,Bl,W2,B2,TE] = tramlm(WlO,BlO, 'tansig·,W20,B20.'purelin·,P,T,TP); 
totalJlops = flops: 

% GRAFICA DE LA APROXIMACION FINAL 
%================================= 
%CLF 
pause; 
plotfa(Ix, T,Ix,purelin(W2*tansig(Wl *P,Bl) ,B2»; 
h = get(gca,'Chilclren'); 
h = h(l); 
hold on 
pause; 
delete(h); 
%Ox=O:1:9; 
plotfa(Ox,S,Ox,purelin(W2*tansig(WI *E.BI) ,B2»; 
hold off 
pau....~e 

% GRAFICA DE LOS ERRORES ASOCIADOS A CADA VECTOR DE 
SALIDA 

%=============================================== 
AI=tallSig(Wl *P.BI): 
A2=purelin(W2* A1.B2): 
barerr(A2,T); 
pausE' 
AI=tansig(WI *E.ln). 
A2=purelin(W2* A \ .B2); 
barerr(A2,S); 
pat1~f' 

'?i RESU:"lEl\' DE RESULTAD( lS 
~=====;=;===;======~==~ 
fprmtf( 'Verin(,;lcitin') 
SSE = sumsqr(S-purdm(W2'i "l"l~( \\"1 *E.BI ).B2») 
fprillt f( 'EntrenaIlli('ut ()') 
5SE ~ Sllmsqr(T-l)lln'lill(\\'2'LlllSl~(\\'1 *P.B1).B2)) 



fprintf('\nRESULTAD08 DEL ENTRENAMIENTO:\n') 
Wl 
Bl 
W2 
B2 
save cs_ wl.dat Wl jascii jdouble 
save cs_bl.dat El jascii jdouble 
save cs_w2.dat W2 jascii jdouble 
save cs _ b2.dat B2 j ascii j double 
fprintf('Entrenado en %.Of epocbs. \n' ,TE) 
fprintf('El entrenamiento tomó %.Of fiops.\n' .fiops); 
fprintf('Suma del cuadrado del error propuesto %g.\n',TP(3)); 
fprintf('Suma del cnadrado del error obtenido %g.\n' ,8SE); 
fprintf('EI entrenamiento de la red fue' '); 
if 8SE < TP(3) 
disp(' Adecuado. ') 
e!se 
disp('No adecuado, no llego al error propuesto.') 
end 
dra,\vnow 



6.2.Entrenamiento en la Maqueta 

% Programa: MAQUETAl.M 
% Autor: V. BAHENA, H. MENDOZA 
% Descripción: Entrenamiento de una fu'l multicapas para la aproximación 

del modelo cinemática inverso del sistema Robot-Visión. 

elear 
elí reset 
pausetime = O.lj 

% DEFINIeION DEL PROBLE~!A 
%======================== 
% Parámetros 
nd=180; . 
np=iOü; 
ntr=O; 
va=3; 
% Lectura de los datos de entrenamiento (entrada y salida). 
%-------------------------------------
load c:\tesis\prog_m\entrada3.dat: 
load c:\tesls\prog_m\salidas.dat; 
P=entrada3'; 
T=salidas', 
[l.np]=size(T); 
!x=ü:l:np-l, 
% N ormalizacion del vector P y el vector T 
Prnm=min(min(P) 1. 
Pmax=max(max(Pl): 
P=(P-Pnun)j (Pm,¡x· Pmin); 
Tmin=min(min(Tl ): 
Tm'L~=ma..,,\rmL,,(T)) : 
T = (T -Tmin) / (Tlll'L~-Tmin 1: 
(¡; Lectu.ra de los datos df' veritkauún (entrada y ~alida.). 
J'; ~- ",--------- ---- .. 
lo:\d (':\t('~l:_\\pr()~_nl\im~_xJht. 
l()ad C:\I (\',\ls\prog_ m\llllg __ :V'.dar: 
\'X:::'-llll¡!._X·~ 



Vy=img_y'; 
load e:\tesis\prog_m\ent_pru.dat; 
load e: \ tesis\prog_ m \sal _pru.dat; 
E.::;;:ent_pru'; 
S=sal_pru'; 
[l,nd] =size(8); 
Ox=O:I:nd-l; 
-% NormaIizacion del vector E y el vector S 
Emin=min(min(E)); 
Emax=max(max(E)); 
E=(E-Emin)j(Emax-Emin); 
8min=min(min(S)); 
Smax=max(max(S)); 
S=(S-Smin) (Smax-Smiu); 

% GRAFICA DE LOS VECTORES' DE ENTRENAMIENTO 
%=============================== 
plot(Vx.vy,'+'); 
title('Vectores de Entrenamiento'); 
xlabel('Vector de Entrada P'); 
ylabel('Vector de Salida T'), 
pause 

% INICIALIZACION DE LA ARQUITECTURA DE LA RED 
%====.::;;:===.::;;:================================: 
% Ajusta el vector de entrada R el número de neuronas por capa SI & S2, 

(batch size Q.) 
[RQ] = size(P): SI e 10: [S2.Q] = size(T) 
% Inkializa los Pf>:-;(),..., y el bia..;; 
z = menu('lnidahza los p(~SOS &: Blas con:', 
'Archivo de EntrenamJento', . 
'Valores Aleatorios [Default]'): 
dlorC') 
if z == 1 
load [':\t.('sis\prog,_m\optiIll()~\cS _ bl.dat 
load c:\tt'~-.;i!'\prog_m\()ptlm(b\(,s_ b'2.d(lt 
load (' \ tt'~"ii.:;\prog_ m \ opt.imos\ ( ~ _ \,.. l.d<lt 
load c:\te.,ü:,,\prDg_ m\optllnos\rs.,. w~.d,\t 



WI0=cs_wl; 
W20=cs w2' - , 
BI0=cs bl' - , 
B20=cs_b2; 
else 
[WI0,BlO,W20,B20] = initff(P,SI, 'tansig' ,T, 'purelin'); 
end 

% GRAFICA DE LA APROXIMACION INICIAL 
%================================== 
plotfa(Ix, T ,Ix,purelin(W20*tansig(WlO*P,B 1 O) ,B20)); 
h = get(gca,'Children'); 
h = h(I); 
hold on 
% pause2(pausetime); 
pause 

% RUTINA DE ENTRENAMIENTO 
%========================= 
TP(I)=25; 
TP(2)=1000; 
TP(3)=O,OI; 
TP(4)=1e-6; 
TP(5)=O,OOI; 
TP(6)=1O; 
TP(7)=O,I, 
TP(8)=leIO: 
[Wl.BI,W2,B2,TFI = trainlm(WIO,BIO, 'tansig', W20,B20, 'purelm' ,P,T,TP), 
totaJjjops = flops: 

% GRAFICA DE LA APROXI~¡ACION FINAL 
%~================================ 
7CLF 
pausp: 
plotfa(lx,T,lx,purolin(W2*t¡ulSl~(\\'l'P Bl ),B2)): 
h ~ gct(gca,'Clúldren'): 
h = h(l), 
hold on 



pause; 
delete(h); 
%Ox=O:1:9; 
plotfa( Ox,S,Ox,purelin(W2*tansig(Wl *E.Bl ),B2)); 
hold off 
pause 

% GRAFICA DE LOS ERRORES ASOCIADOS A CADA VECTOR DE 
SALIDA 

%============================================== 
Al=tansig(Wl *P,Bl); 
A2=purelin(W2* Al,B2); 
barerr(A2,T); 
pause 
Al=tansig(Wl *E,Bl); 
A2=purelin(W2* Al ,B2); 
barerr(A2,S); 
pause 

% RESUMEN DE RESULTADOS 
%====================== 
fprintf( 'Verificación') 
SSE = surnsqr(S-purelin(W2*tansig(Wl *E.Bl).B2)) 
fprintf( 'Entrenamiento') 
SSE = surnsqr(T-purelin(W2*tansig(Wl *P.Bl).B2)) 
fprintf('\nRESUNfEN FINAL DE RESULTADOS DE LA RED.\n·) 
Wl 
Bl 
W2 
B2 
save cs_wl.dilt """1 (a ... "icii Idollhlt~ 
,,,ve c,_bl.dat Bl jascii /dOllbk 
S<1VC es _ \v2 dat v\"2 / a.."icii / dt lllhk 
S,lVE' C's_b2.dat B2 /a ... o;cii /dollhl\' 
fprmtf("Entrcllado ('11 S{ .nf t'pn('h~. \ 11 .TE) 
fprintf('El cntrenamknto 1oIll{) 'I;.nr H{)p~ \11' .!lo}>:.;): 
fpnllt.f('Sum<l. dt'l c\ladrado (¡PI errO!' propll(l:.;tll t¡{g.\n',TP(;~)). 

fprintf('Sum¡) cid (,u;ldradl) Lid ('nl)r ohtPlÚd,) (/;~.\I\·.SSE)·. 
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