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RESUMEN

A lo largo de los afos, la industria quimica se ha visto envuelta en maltiples accidentes por
la incorrecta manipulacién de elementos quimicos ya sea por negligencia o falla de algun
equipo de laboratorio. Por ello, la presente investigacién se basa en la necesidad de
manipular y reconocer eficientemente los elementos quimicos que puedan ser nocivos para
la salud. Como medida de solucién, se ha desarrollado un algoritmo para el reconocimiento
de la posiciéon del elemento dentro del area de trabajo basado en el procesamiento digital
de imégenes aplicado a un robot de 3 grados de libertad, a este método se le denomina
control servo visual. Asi mismo, se ha planteado asociar los colores a los distintos
elementos quimicos que se puedan presentar, posteriormente el encargado del
reconocimiento de dichos elementos son las redes neuronales artificiales. Por ultimo, en
medida de realizar una manipulacion limpia y sin dejar impurezas se ha disefiado un rayo

tractor sénico para reemplazar el clasico griper como elemento manipulador.

Las simulaciones para el posicionamiento del robot en base a la adquisicion de imagen del
area de trabajo coincidieron con el angulo y la distancia que forma el robot respecto al
objeto, los datos fueron corroborados gracias al prototipo, como resultado el angulo de
desfase fue de un + 10° debido a factores de precision del servomotor. Para comprobar el
rendimiento de la red neuronal se realizaron multiples pruebas, de las cuales se obtuvo un
85% de acierto, un resultado aceptable. En conclusion, gracias a los datos obtenidos se ha
determinado que el control servo visual de un robot es viable al ser aplicado a un
manipulador de 3GDL, ademas, es posible asociar los colores de los elementos quimicos

para determinar la clase ya que se obtuvo un eficiente resultado en pruebas reales.
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INTRODUCCION

En la actualidad dentro de los laboratorios e industrias quimicas, la gran mayoria de
procesos de manipulacién son exclusivamente manuales; por lo tanto, existe una gran
exposicion de los operadores al contacto con diferentes sustancias quimicas, las cuales
pueden ser nocivos para la salud. Por lo general, los operadores se rigen con ciertos
pardmetros previos para manipular determinados elementos dentro del entorno de trabajo.
Sin embargo, muchos de ellos obvian algunos pasos de seguridad ya sea por negligencias,
contratiempos, estrés, falta de equipos de proteccion, etc. Factores que ponen en riesgo

constante al operador y a su entorno pudiendo ocasionar dafios irreversibles.

En base a lo anterior se ha determinado que existe un problema en la manipulacion de
elementos quimicos. Por ello, como solucién se ha propuesto la implementacion de un
nuevo sistema para realizar este tipo de actividades aplicando las Redes Neuronales
Artificiales(RNA) ya que, en la en los ultimos afios, es un tema de mucho interés, por la
gran capacidad de procesar informacion y parametros complejos. Este nuevo sistema se
basa en un control de un robot manipulador de 3 grados de libertad, siendo capaz de
reconocer las posiciones de los elementos quimicos mediante el procesamiento digital de
imagenes y a la vez la identificacion del tipo de elemento a manipular gracias a las redes

neuronales. Asi mismo, cuenta con un rayo tractor sonico, el cual es un equipo que emite
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ondas mecanicas de sonido con la capacidad de capturar el objeto haciendo que se
suspenda en el aire, esto permite que al realizar las manipulaciones de los elementos
quimicos no se generen pérdidas o algun tipo de contaminacion al tener contacto fisico con

otro agente externo.
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CAPITULO |

ANTECEDENTES DE LA INVESTIGACION

1.1. Planteamiento del Problema

La tecnologia en la industria quimica se encuentra en avance continuo dia a dia,
debido a que surgen nuevos equipos digitalizados especializados para satisfacer
muchas necesidades dentro del area de trabajo quimico. Sin embargo, detras de las
necesidades que posee la industria existe el personal capacitado quien asumen la
labor diaria y se exponen a diferentes ambientes, donde muchos de ellos pueden ser
téxicos por los distintos elementos a manipular o por el solo hecho de interactuar
continuamente en areas dafiinas para la salud, pudiendo generar males inmediatos o
como a futuro contra su persona.

Por lo tanto, ¢Qué relacion existe entre el aislamiento de trabajo de un operador con
respecto al disefio de un servo mecanismo inteligente capaz de evitar contacto alguno
con sustancias sumamente dafiinas? Siendo el eje principal la seguridad del operador,
en el proceso del desarrollo de esta tesis se dard resultado a este preciso

cuestionamiento.
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1.2. Objetivos

Para la presente investigacion los objetivos han sido divididos en dos partes, generales
y especificos, siendo este ultimo aquellos que en conjunto cumplan con el objetivo
general.

1.2.1. Objetivo General

Diseiar el control servo visual que permita identificar dentro del sistema de
coordenadas el objeto a manipular. Ademas, disefiar una red neuronal que
permita la identificacién de los elementos quimicos.

1.2.2. Objetivos Especificos

- Realizar el modelamiento cinematico directo e inverso del robot
manipulador.

- Modelar la dinAmica del robot de 3 GDL y realizar las primeras simulaciones.

- Desarrollar el algoritmo para el reconocimiento de los elementos quimicos
asociados a colores.

- Desarrollar el algoritmo para el procesamiento de imagenes y extraccion de
caracteristicas del espacio de trabajo.

- Determinar la clase de transductor sénico para el rayo tractor.

1.3. Alcances de la investigacion

La investigacion debe de estar respaldado por los alcances que este tendra en
diferentes ambitos, para esta investigacién se propuso, evaluar los beneficios dentro
del &mbito tecnoldgico, econdémico, social y ambiental.

1.3.1. Alcance Tecnholdgico

La tecnologia robdtica ha sido ampliamente desarrollada para ser aplicada a la
industria de la manufactura, teniendo como finalidad aumentar la cantidad y
calidad de produccién de un producto, sin embargo, pocos han desarrollado
disefios y prototipos para ser aplicados al area de investigacion de la industria

guimica.
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1.3.2.

1.3.3.

Hoy en dia la labor dentro de esta area se realiza manualmente haciendo uso
de cabinas presurizadas para aislar las manipulaciones y reacciones quimicas
que se puedan generar. Por lo tanto, el desarrollo de la tesis, presenta una
integracion de tecnologias como la robdtica, las redes neuronales artificiales y
un rayo tractor sonico, siendo este Ultima, una tecnologia recientemente
desarrollada, no obstante, presenta caracteristicas positivas para ser aplicadas
a esta area. La interaccién y el trabajo en conjunto de estas tecnologias forman
un sistema innovador que permite la eficiente manipulacion de sustancias
guimicas haciendo posible que las investigaciones con diversos elementos
puedan realizarse de manera segura y sin contacto directo con el operador.

Alcance Econdmico

El desarrollo de un prototipo que cumpla con los objetivos propuestos no
demanda una gran inversién econémica, ya que, los materiales y equipos
electrénicos que lo conforman existen en gran cantidad en el mercado siendo
totalmente accesibles. Sin embargo, de tratarse de un prototipo a escala
superior se debe considerar que la inversion para su implementacién sera
mayor debido a que, los equipos electrénicos y mecanicos del sistema tienen
un elevado costo ya que la variacién del precio se rige por las caracteristicas
propias de cada elemento.

Alcance Social

Gracias a la tesis desarrollada se espera un impacto positivo y favorable para
la sociedad. La implementacién de un prototipo que sea aplicado al area de
investigacion quimica y que gracias a ello desarrollen nuevos compuestos que
permitan generar un producto a menor costo y mas duradero estos factores
aportan a la economia y desarrollo social. Por otro lado, presentar el prototipo

desarrollado para fines educativos dentro de un area de estudio aporta para
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1.3.4.

gue una nueva generacion de estudiantes se pueda formar dentro del ambito
tecnoldgico.

Alcance Ambiental

El medio ambiente es un factor importante que se ha considerado para el
disefio e implementacién del prototipo, este sistema procura no dafiar el
ecosistema donde se desarrolla, esto gracias a que hace uso solo de energia
renovable como es la energia eléctrica. Ademas, no ha de generar ningln otro
tipo de contaminacion, el ruido es minimo, no existen fuertes vibraciones, no
existe fuerza de impacto que pueda ocasionar algun tipo de molestia al
operador. Por otro lado, se ha previsto que al realizar manipulaciones de
elementos quimicos siempre quedan residuos dentro de los recipientes,
probetas, matraz o algun otro tipo de contenedor. Por este motivo, se asegura
gue la manipulacién de estos elementos se realizara de manera limpia gracias
al nuevo sistema de manipulacién, empleando un rayo tractor sénico se evita
contacto con algun agente externo que pueda contaminar la muestra o dejar

residuos o particulas dentro de un recipiente.
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CAPITULO I

MARCO TEORICO

2.1. Estado del arte

La tesis desarrollada por W. Carrera denominada “Disefio y construccion del
subsistema electronico para el control de un brazo robot de 5 grados de libertad”,
desarrollada en la Universidad Catdlica del Pera (2015), disefia una interfaz PC usando
el lenguaje de programacion Visual Basic para el control de las articulaciones, donde
se ingresaran los movimientos que se desean para ejecutar el movimiento del brazo,
analizando la cinematica directa e inversa de dicho robot, como también el seguimiento
de su trayectoria. Como resultado final se escoge diferentes dispositivos como
sensores, excitadores, tarjetas de control y tipo de interfaz, con la finalidad de que cada
elemento corresponda adecuadamente y tenga la funcionabilidad exacta para las
pruebas que se somete el sistema en general de cinemética directa, inversa y
finalmente de generacion de trayectorias que son corroboradas con el software Matlab.
En el paper implementado por R. Rodriguez, M. Sanchez, M. Ravichagua y S. Castillo,
denominado “Control del brazo robdtico de seis grados de libertad, mediante

retroalimentacion visual, para la cosecha del aji paprika” (2011) de la Universidad
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Nacional de Ingenieria UNI, el presente trabajo hace énfasis a tres materias de suma
importancia en la carrera de ingenieria mecatronica como vision artificial y control de
robots.?

En esta oportunidad, se implementa un robot de 6 grados de libertad, el cual
desarrollara tareas automatizadas para la cosecha del aji paprika, debido a que este
equipo brinda mayor versatilidad para el desarrollo de movimientos complejos y
operacién en terrenos agrestes. Para poder controlar dichos movimientos y las
posiciones espaciales del robot se acopla una serie de dispositivos electronicos, de los
cuales cabe resaltas los siguientes: un sensor visual, encargado de reconocer el
ambiente de trabajo, mientras que para la profundidad y recoleccion del aji es
necesario un sensor de distancia.

La investigacion desarrollada por C. Luyo denominada “Disefio e implementacién de
un sistema de control e interfaz para un brazo robético de 5 GLD” de la Universidad
Catolica del Peru (2015), implementan un disefio de control para la manipulacion y
planificacion de trayectorias capaz de ser utilizado para pruebas dindmicas y
cinematicas. 2

El sistema esta establecido para que sea comandado por un operador quien sera el
encargado de definir las coordenadas finales para que el robot pueda realizar su
trayectoria.

Por otro lado, se realiz6 un disefio mecanico, el cual permitié al autor la fabricacion de
cada uno de los eslabones. En la parte electrénica, se determiné el uso de dispositivos
electrénicos capaces de producir sefiales que permiten al sistema controlar las

posiciones y movimientos de los eslabones, bajo criterios de un control discreto,

1 RODRIGUEZ R., SANCHEZ M., RAVICHAGUA M. y CASTILLO S. (2011). Control del brazo robético de seis
grados de libertad, mediante retroalimentacion visual, para la cosecha del aji paprika. Lima, Pert: UNI

2 LUYO Christian (2015). Disefio e implementacién de un sistema de control e interfaz para un brazo
robdtico de 5 GLD. Lima, Peru: PUCP.
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quienes se encargaran de seguir el modelamiento matematico planteado con
anterioridad para el equipo segun la funcion de transferencia.

El control desarrollado en este proyecto cumple con las expectativas a nivel de control
angular, haciendo previamente pruebas individuales en cada eslabén para verificar su
exactitud de trabajo. También, se define que el brazo robético es controlado
completamente por una interfaz grafica, la cual no solo permiti6 movimientos aislados
de los eslabones disponibles en la estructura, sino también, realizar trayectorias, al
definir el punto final donde debe llegar.

Segun D. Triana, S. Roay C. Forero, realizan un trabajo de investigacion denominado
“Desarrollo y control de un brazo robético mediante la adquisicion de datos en tiempo
real hacia un espacio no real”, de la Universidad Auténoma de Bucaramanga,
Colombia (2015)3, donde se implementan sistemas de control mas accesibles para el
usuario y mando del manipulador. El proceso desarrollado facilita el reconocimiento de
la dindmica del robot, partiendo desde la posicion, velocidad y aceleracién (datos
adquiridos en tiempo real) para poder determinar la trayectoria que se ejecutara en
este sistema roboético en un espacio no real (simulacién). Por lo tanto, se obtiene como
resultado un exoesqueleto maestro capaz de controlar al manipulador virtual,
visualizando todos los actos fisicos del brazo en la simulacion.

Segun S. Pandey, realiza una investigacion del “Concepto para la clasificacion
automatizada por medio de un brazo robético”, de la Universidad de Baroda, Vadodara,
Gujarat, India (2018)%, el cual parte de una necesidad como las tareas repetitivas y
precision en distintos procesos de la industria. Brindando soluciones por medio de
aplicaciones robodticas autbnomas, quienes se encargaran de realizar trabajos

repetitivos manteniendo las exigencias de precision y velocidad. Por lo tanto, se disefia

3TRIANA D., ROA S. y FORERO C. (2015). Desarrollo y control de un brazo robético mediante la adquisicion
de datos en tiempo real hacia un espacio no real. Bucaramanga, Colombia: UAB
4 PANDEY, Shalini (2018) Concept for automated classification by means of a robotic arm. Gujarat, India:

UBv
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2.2.

un brazo robdtico versétil y de bajo costo que finiquite con las necesidades de la
industria.

El proyecto desarrollado compite con otros basados en la misma funcionabilidad,
destacando en la flexibilidad y versatilidad en términos deteccion de objetos y
seleccidon segun las caracteristicas de estos, con la finalidad de aumentar la
productividad de la industria o en otro entorno donde se instale.

El paper desarrollado por A. Jamali, |. Mat, P. Mohd y M. Tokhi, denominado “Modelado
inteligente del manipulador robodtico flexible de doble enlace utilizando una red
neuronal artificial” de la Universidad de Tecnologia de Malasia, Malasia (2017)°,
describe el funcionamiento de una red neuronal artificial en el modelamiento de un
manipulador robdtico flexible, bajo un sistema de la RNA de multi-entrada y multi-
salida.

Las sefales recogidas para ser tratadas por la red son dadas por los codificadores,
acoplados a los motores, acelerébmetros, capaces de reconocer las vibraciones
generadas en el brazo robdético, una tarjeta de adquisicién de datos para la conversion
analdgica a digital. Por lo tanto, estos dispositivos en conjunto seran simulados bajo el
entorno del software Matlab/Simulink.

Bases Tedricas

Para el desarrollo del proyecto planteado, previamente se debe de tener fundamentos
tedricos esenciales para comprender la complejidad y el funcionamiento de todos los
sub-sistemas empleados, en las siguientes lineas se pasa a detallar los principios
tedricos que lo conforman.
2.2.1. La Robdtica

Los autores Barrientos, Pefiin, Balaguer y Aracil del libro denominado

Fundamentos de Robdtica (2007), definen el término como una disciplina en

5 JAMALI A., MAT I., MOHD P. y TOKHI M. (2017) Intelligent modeling of double link flexible robotic
manipulator using artificial neural network. Skudai, Malasia: UTM
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auge el cudl hace una inclusion de varias ramas de la ciencia y de las
tecnologias, tales como la automatizacion industrial, mecéanica, informética,
electrénica, teorias de control, algebra, entre otras. [¢]

A lo largo de la historia, el hombre ha desarrollado una serie de mecanismos
automaticos siendo uno de los mas populares la creacién del gallo de
Estrasburgo en el afio 1352. Por otro lado, la primera patente de un dispositivo
robético se presentd en el afio 1954 gracias al inventor de procedencia britanica
C.W. Kenward. Afios después, debido a la amplia experiencia en el desarrollo
de mecanismo, automatas y siendo el autor de varias patentes, George C.
Devol fue el encargado de establecer las bases del robot industrial moderno.
En finales de los sesenta y principios de la década de los setenta las bases de
la investigacién de la robética se proponen en universidades norteamericanas.
Posteriormente se crearon departamentos de investigacion en inteligencia
artificial desarrollando exitosamente los primeros robots mdviles con cierto
porcentaje de autonomia. Gracias al desarrollo del Stanford Cart en la
universidad de Standford, siendo este el primer manipulador controlado por
computador y con un accionamiento eléctrico, dio paso a los disefios actuales
de los robots manipulador. Posteriormente, esta idea dio inicio al disefio,
fabricacion y comercializacién del robot PUMA mostrado en la figura 2.1, el
robot mas famoso y utilizado en la industria de la produccion, como también en

el area de investigacion. [']

6 Barrientos, A., Pefiin,, L., Balaguer, C., & Aracil, R. (2007). Fundamentos de Robética (Segunda ed.). Madrid, Espafia (pp.xii): McGraw-
Hill/Interamericana de espafia, S.A.U.

7

Barrientos, A., Pefiin, L., Balaguer, C., & Aracil, R. (2007). Fundamentos de Robética (Segunda ed.). Madrid, Espafia(pp.2-10): McGraw-

Hill/Interamericana de espafia, S.A.U.
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Figura 2.1. Robot PUMA (Barrientos, Pefiin , Balaguer , & Aracil, 2007)

2.2.1.1. Clasificacion de los robots

Si bien es cierto, los robots pueden clasificarse de diversas maneras ya sea por
el tipo de configuracion, el nimero de ejes que este pueda tener, de acuerdo al
tipo de actuadores, el area de aplicacion, etc. A continuacion, se detalla la
clasificacién en base al tipo de control todas regidas por la norma ISO 837
mostradas en la figura 2.2.
Robot teleoperado: el robot es controlado de forma manual por un operador,
gracias a ello el control se puede realizar desde diferentes partes del mundo de
forma remota en tiempo real.
a) Robot Secuencial: En este tipo de robots solo se puede controlar una serie
de movimientos en base a dos puntos establecidos (Point to Point: PTP).
Los manipuladores de tipo neumatico son un claro ejemplo de este tipo de
control.
b) Robot controlado por trayectoria: Robots controlados en base a una
programacion de trayectoria previa, lo cual permite que el robot siga una
trayectoria continua dentro de su area de trabajo, usado en la industria para

trabajos ciclicos.
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c) Robot adaptativo: el robot se adapta al entorno de trabajo para cumplir su
tarea programada, esto se logra gracias a sensores, vision artificial, redes
neuronales, entre otros. Actualmente aplicados a la industria de la

manufactura. [°]

¢. Robot manipulador industrial. d. Robot manipulador industrial sensorizado.

Figura 2.2. Bocetos de algunos tipos de robots. (Barrientos, Pefiin , Balaguer , &
Aracil, 2007)

2.2.1.2. Grados de libertad de un robot

Un robot esta constituido por una serie de elementos mecanicos o también
denominados eslabones y unidos mediante articulaciones que permiten un
movimiento relativo entre dos eslabones consecutivos. Se usan términos como
cuerpo, brazo, codo y mufieca para hacer referencia a los distintos elementos
que conforman un robot.

El movimiento que puede realizar un robot puede ser de desplazamiento, giro,
0 una combinacién de ambos. Franz Reuleaux en el afio 1876 ide6 los

movimientos relativos posibles entre dos elementos en contacto. A los

8 Barrientos, A., Pefiin, L., Balaguer, C., & Aracil, R. (2007). Fundamentos de Robética (Segunda ed.). Madrid, Espafa(pp. 26-28): McGraw-
Hill/Interamericana de espafia, S.A.U.
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contactos que se producen entre superficies lo denominé pares inferiores (low
pairs), por otro lado, si el contacto es puntual o lineal lo denominé pares
superiores. En la figura 2.3 se muestran los movimientos posibles definidos por

Reuleaux.[%]

By

ﬂ:’-’l__ﬁpﬁ T ';_'I_;%
[ |

\_U/‘ E:::-_:i:iii{"‘fa/ %;T

Esférica o Rdtula Planar Tomillo
(3 GDL) {2 GDL) {1 GDL)

n
7 L (3' | fﬁ

1 —— L
-1 — T
1 1 !
Prismdtica Roiacidn Cilindrica
(1 GDL) (1GDL) (2 GIDL)

Figura 2.3. Los 6 pares inferiores de Reuleaux. (Barrientos, Pefiin , Balaguer , &
Aracil, 2007)

Una cadena cinemética es un camino por el cual se puede llegar a un eslabdn,
se denomina cadena cinemética abierta cuando solo existe un camino,
mientras que, cuando existan dos caminos para llegar a cualquier otro eslabén,
tomaré el nombre de cadena cinemética cerrada, ambos ejemplos mostrados

en lafigura 2.4.

S Barrientos, A., Pefiin, L., Balaguer, C., & Aracil, R. (2007). Fundamentos de Robdtica (Segunda ed.). Madrid, Espafia (pp.31-34): McGraw-
Hill/Interamericana de espafia, S.A.U.
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a

Figura 2.4. Cadena cinematica a) abierta y b) cerrada. (Barrientos, Pefiin , Balaguer ,
& Aracil, 2007)

Para la obtencién de los grados de libertad de un robot se aplica la formula de

Grubeler mostrada en la ecuacion 2.1.
Jj
NGDL=A.(n—j—)+Zfi (2.1)
i=1

Donde:

A= GDL del espacio de trabajo (Tipicamente tres en el plano, seis en el

espacio).

n= Numero de eslabones (debe de incluirse el eslabdn fijo o base).

j= numero de articulaciones.

fi= Grados de libertad permitidos a la articulacion i.
La mayoria de robots manipuladores modernos son cadenas cinematicas
abiertas y las articulaciones de tipo rotacion o prisméatica. Debido a esto, es
sencillo obtener el nimero de grados de libertad ya que, al desarrollar la
ecuacion anterior, el valor coincide con el nimero de articulaciones que se
propuso. Asi mismo, dichos robots poseen una estructura angular, conocida

como articular, dentro de la industria también se pueden encontrar robots de
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tipo cartesiana y SCARA, siendo estos 3 los mas usados. Sin embargo, en la
figura 2.5 se aprecia las diferentes estructuras de robots que se han disefiado

a lo largo de la historia.['?]

Robot SCARA Robot angular o antropomdrfico

Figura 2.5. Estructuras de robots més usadas en la industria. (Barrientos, Pefin ,
Balaguer , & Aracil, 2007)

Los grados de libertad dependeran de la complejidad de la tarea programada
al robot y del alcance que este debe de tener para cumplirla, dentro de la
industria se hace uso de 6 GDL para aquellas tareas que impliquen demasiados
obstaculos en la trayectoria. Sin embargo, muchos de ellos solo cuentan con 5
0 4 GDL ya que son actividades ciclicas donde el area de trabajo esta
despejada para que el robot pueda desenvolverse sin problemas.

En la figura 2.6. se muestra a dos robots que presentan diferentes tipos de
configuraciones mecanicas para lograr una tarea especifica, una de ellas es un

robot con 3GDL el cual debe de surcar un obstaculo para cumplir con su labor.

10 Barrientos, A., Pefiin, L., Balaguer, C., & Aracil, R. (2007). Fundamentos de Robdtica (Segunda ed.). Madrid, Espafia(pp: 34) McGraw-
Hill/Interamericana de espafia, S.A.U.
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Por otro lado, se tiene un robot de 3 GDL que realiza un desplazamiento lineal

y dos movimientos articulares. [*!]

A A
* - .‘
= > — >
-
Robot plano con 3 G para Robot plano con 3 G para
aumentar su maniobrabilidad aumentar su volumen de trabajo

Figura 2.6. Robots planares. (Barrientos, Pefiin , Balaguer , & Aracil, 2007)

2.2.2. Redes Neuronales Artificiales:

Las redes neuronales artificiales (RNA) surgieron de la necesidad del ser
humano para modelar y comprender diversas funciones que son realizadas por
los seres vivos, una de ellas, replicar el comportamiento de las neuronas de
nuestro cerebro.

En el cientifico Ramoén y Cajal de procedencia espafiola, logré describir los
distintos tipos de neuronas en el siglo XIX, asi mismo, plantea que nuestro
sistema nervioso esta constituido por neuronas individuales y que la
comunicacion entre ellas es posible gracias a la sinapsis, es decir, por contacto
entre neuronas.

Posteriormente se desarrollaron modelos matematicos para describir el
comportamiento de una neurona, se realizaron algunos intentos para su
implementacion, dicho desarrollo no tuvo un impacto histérico debido a la
limitada tecnologia. En aquel entonces, aun no se contaba con los sistemas

computarizados. Afios después, gracias a las computadoras, fue factible poder

11

Barrientos, A., Peiiin, L., Balaguer, C., & Aracil, R. (2007). Fundamentos de Robdtica (Segunda ed.). Madrid, Espafia(pp.35-37):

McGraw-Hill/Interamericana de espafia, S.A.U.
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desarrollar simulaciones de redes neuronales artificiales debido a la gran
capacidad de procesamiento. Sin embargo, Este periodo de investigacion y
desarrollo de las RNA no fue muy prolongado, las RNA perdieron importancia
y prestigio debido a que se encontraron diferentes limitaciones en la I6gica para
solucionar problemas complejos con el Perceptrén, esencialmente aquellos
problemas en las que sus variables no son linealmente separables, todas estas
observaciones fueron presentadas por Minsky y Papert en el afio 1969 y como
resultado los cientificos perdieron interés en profundizar en el tema. No
obstante, varios investigadores continuaron con el desarrollo de las RNA
mediante métodos inspirados en el sistema computacional neuromorfolégico,
aplicados a solucionar problemas de identificacion de patrones y clasificaciones
de diferentes clases. Dentro de este periodo se obtuvo grandes resultados,
Steve Grossberg y Gail Carpenter propusieron la teoria de la resonancia
adaptativa, ART (Adaptative Resonance Theory) (1976). Por otro lado,
Anderson y Kohonen en 1982 desarrollaron diferentes técnicas para un
aprendizaje asociativo, el popular método de aprendizaje denominado Back-
Propagation fue desarrollado por Paul Werbos en 1982 convirtiéndose en el
método mas utilizado actualmente en la arquitectura de Perceptron multicapa.
El resurgimiento del interés por las RNA fue durante el final de la década de los
setenta y principios de los ochenta, algunos de los factores que influenciaron
este movimiento fue la apariciéon de libros y conferencias que muestran las
capacidades de solucién a problemas con esta técnica dentro de distintas
areas.

En la actualidad, las RNA han tenido un impacto positivo dentro del area

comercial e industrial, las investigaciones continian para ampliar el campo de
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aplicacion. Incluso, los nuevos circuitos integrados son basados en RNA los

cuales pueden resolver problemas ain mas complejos. [*?]
2.2.2.1. Laneurona

Una neurona es una célula principal del sistema nervioso y por su morfologia
son semejantes a las células bioldgicas, el tamafio del cuerpo celular de una
neurona es de alrededor de 5 a 10 micras de diametro, de ella se desprende el
axon, principal rama de la neurona, las ramas de menor dimension son
denominadas dendritas. La funcion principal de una neurona es la de recibir,
procesar y enviar informacion hacia otras neuronas vecinas gracias a la

reaccion quimica que se produce dentro de su membrana plasmatica. [*°]

Dendritas

(N 77
g =

Neurotransmisores

U

Figura 2.7. La neurona biolégica. (Caicedo & L6pez, 2009)

Las neuronas se diferencian del resto de células vivas por su capacidad de
comunicacion. Tomando como referencia la Figura 2.7, los encargados de

recibir la informaciéon de entrada son las dendritas, mientras que el cuerpo

12 Caicedo, E., & Lopez, J. A. (2009). Una Aproximacion Prdctica a las Redes Neuronales Artificiales. Santiago de Cali, Colombia
(pp. 13-17): Programa Editorial Universidad del Valle.

3 Caicedo, E., & Ldpez, J. A. (2009). Una Aproximacion Prdctica a las Redes Neuronales Artificiales. Santiago de Cali, Colombia
(pp. 17): Programa Editorial Universidad del Valle.
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celular combina y emite las sefales de salida. El axdn es el cuerpo de la
neurona, encargado de distribuir la informacién a las siguientes neuronas.
Una neurona, por lo general, recibe una gran cantidad de informacion
provenientes de miles de otras neuronas y, a su vez, envia informacion a otros
miles de neuronas mas, formando una gran red de comunicacion. Segun
investigaciones, los especialistas estiman que en el cerebro humano se
generan 10%° conexiones. [*4]

En la tabla 2.1 se realiza una comparativa entre un ordenador clasico
secuencial con una arquitectura Von Neumann y un sistema bilégico neurona,
teniendo como finalidad, dar a conocer las diferentes caracteristicas de cada
una de ellas como la capacidad para poder procesar datos, retener informacion,
y el poder de su unidad de procesamiento.

Tabla 2.1 Comparativa entre un ordenador secuencial y el sistema biolégico neuronal

Sistema biologico

Caracteristica Computador Secuencial
neuronal
. Compleja Simple
Unidad de . . .
Procesamiento Alta velocidad Baja velocidad
Una sola unidad Muchas unidades
Separada del Integrada dentro del
procesador procesador
Memoria Localizada Distribuida
Direccionable Direccionable por
aleatoriamente contenido
Centralizado .
. Distribuido
Secuencial
Paralelo

Procesamiento de Datos  Instrucciones
almacenadas en
Programas

Capacidad de
aprendizaje

Muy vulnerable ante

Confiabilidad Robusto ante fallos
fallos
Ambiente de operacion Bien definido Puede ser ambiguo
Fuente (Caicedo & Lopez, 2009)
14 Caicedo, E., & Lépez, J. A. (2009). Una Aproximacion Prdctica a las Redes Neuronales Artificiales. Santiago de Cali, Colombia (pp.

18): Programa Editorial Universidad del Valle.
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2.2.2.2. Neurona biolégica

En una neurona biolégica se puede encontrar dos tipos de sefiales, eléctricas
y quimicas. La sefial que se genera en la neurona y que recorre lo largo del
axon es eléctrica, por otro lado, la sefial que transmite el axdn hacia otras
neuronas mediante neurotransmisores que se encuentran en las uniones de
las neuronas denominada sinapsis, son de origen quimico. En la figura 2.8 se
observa la sinapsis entre dos neuronas y la reaccion quimica que se genera

para poder transmitir la informacién.[*?]
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Figura 2.8. Neurotransmisores en una sinapsis (Caicedo & Lépez, 2009)

2.2.2.3. Neurona artificial

Teniendo como referencia la fisiologia de una neurona biologica, en las
siguientes lineas se propone un modelo de una neurona artificial, para una
mejor representacion, la figura 2.9 muestra el modelo de una N.A. en forma de

bloques.

5 Caicedo, E., & Lépez, J. A. (2009). Una Aproximacion Prdctica a las Redes Neuronales Artificiales. Santiago de Cali, Colombia (pp.
19): Programa Editorial Universidad del Valle.
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Figura 2.9. Modelo de una Neurona Artificial (Caicedo & Lopez, 2009)

La neurona artificial recibe las entradas que pueden provenir de un sistema
sensorial externo, o de otra conexién de neuronas y se define con el vector de
entradas X=[X1 Xz ...Xq].

Los pesos sinapticos cumplen el rol de emular la sinapsis entre neuronas
biol6gicas, de igual manera, los pesos se definen por un vector W. El parametro
B representa a una configuraciéon neuronal cuyo valor es independiente de las
entradas, una de sus aplicaciones es para resolver problemas con Perceptron
con valores que sean linealmente no separables.

La entrada neta se produce por la sumatoria de la multiplicacién de entradas

por los pesos sinapticos tal como se muestra en la ecuaciéon 2.2,

N
i=1
Net; = xywy + xowp + X3wz + -

(2.3)
+ XyWy + 01

La neurona dependera de la funcion de activacion para ser activada, por lo
general se utiliza la funcidon conocida como heaviside, una funcién de escaldn

unitario donde la salida serd 1 cuando los valores de Net sean mayores que
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cero, en caso contrario el valor de la salida serd 0. Para representar en la
ecuacion 2.5 la funcién de activacion se usara la expresion Fact;.

yj = Factj(Net;) (2.5)

Existen diferentes tipos de funciones de activacion que ayudan a resolver
distintos problemas, en la figura 2.10 se muestran alguna de ellas, como el

del tipo escaldn, lineal, etc. [*6]

Funcion Umbral | Funcién Signo | Funcion Sigmoide| Funcién Lineal
Y Y & Y
T N 1
0 J >
U en 0f en 0 en
-1 =1 -1
Lsien>U Lsien>U 1
Y=.[ ) }':[ i Y= Y=en
[D.en case contrario l— l.en caso contraiio l+e™

Figura 2.10. Funciones de activacion (Caicedo & Lépez, 2009)

2.2.2.4. Red neuronal Artificial

Una neurona artificial posee una baja capacidad de procesamiento y carece de
aplicaciones, el verdadero potencial radica en la interconexién de las mismas
formando una gran red de procesamiento, tal como sucede en el cerebro
humano. [*].

El cientifico finlandés T. Kohonen las define como redes de elementos simples
que usualmente son adaptativos, conectados de forma masiva que intentan
comunicarse con el mundo real tal como lo hace un sistema nervioso biolégico.
F. Caicedo y J. Lépez consideran que las redes neuronales se basaron en la

biologia natural teniendo como referencia de desarrollo los siguientes aspectos.

16 caicedo, E., & Lépez, J. A. (2009). Una Aproximacion Prdctica a las Redes Neuronales Artificiales. Santiago de Cali, Colombia (pp.
21-23): Programa Editorial Universidad del Valle.

7 Caicedo, E., & Lépez, J. A. (2009). Una Aproximacion Prdctica a las Redes Neuronales Artificiales. Santiago de Cali, Colombia
(pp. 23-24): Programa Editorial Universidad del Valle.

35



1. La unidad de procesamiento minima del cerebro est4d a cargo de la
neurona.

2. Lainformacién se transmite entre neuronas gracias a las conexiones entre
ellas.

3. Los pesos sinapticos son los encargados de multiplicar la sefial
transmitida, este proceso se encuentra en cada enlace de conexion.

4. El proceso para determinar la sefial de salida se realiza a través de una
funcién de activaciéon que por lo general no es una funcion lineal, se realiza
una sumatoria de las entradas multiplicadas por los pesos sinapticos de

cada rama. [*8]

2.2.2.5. Arquitectura de una RNA

La arquitectura de una RNA es la forma de organizar las neuronas artificiales
en su interior y esta relacionado con el algoritmo empleado para entrenar la
red.

Existen diferentes tipos de arquitectura, entre ellas las redes monocapa,
multicapa, redes feedforward y redes recurrentes. Los cuales se detallan a
continuacion.

a) Red Monocapa

En la figura 2.11 se observa dos niveles de neuronas, siendo el primero
asociado al vector de entrada X; sin embargo, no se considera como una capa
debido a que es directamente una interfaz de comunicacion de la neurona con
los datos de entrada.

La siguiente columna corresponde a la capa de salida, como se aprecia, en

esta arquitectura solo se dispone de una capa de procesamiento. Asi mismo,

18 Caicedo, E., & Lépez, J. A. (2009). Una Aproximacion Prdctica a las Redes Neuronales Artificiales. Santiago de Cali, Colombia
(pp. 23-24): Programa Editorial Universidad del Valle.
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se observa la conexion total entre la capa de entrada y la capa de salida. La

capa de salida posee m neuronas cada una con una funcién de activacion los

cuales permitird obtener las salidas Y. [*9)]

Senales de
entrada

I o—>

xT9
T3o

Funcién de
activacion

S

5 o—>

Pesos
sinapticos

—(—
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Unién
sumadora

I

Yy
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Figura 2.11. RNA monocapa. (Caicedo & Ldpez, 2009)

b) Rede Multicapa

En esta arquitectura la red posee un nivel de entrada con n neuronas y una

capa de salida con m neuronas, el comportamiento es similar a una red

monocapa. Sin embargo, aqui surgen las capas ocultas compuestas por h

neuronas. Se denomina capa oculta debido a que estas neuronas no tienen

contacto directo con los datos de entrada ni con los datos de salida. El nUmero

de capas ocultas dependera de la complejidad del problema a solucionar, el

disefio de una RNA multicapa se aprecia en la figura 2.12, donde se tiene una

capa de entrada, una capa oculta formada por h neuronas y una capa de salida

de m neuronas.

1 Caicedo, E., & Lopez, J. A. (2009). Una Aproximacion Prdctica a las Redes Neuronales Artificiales. Santiago de Cali, Colombia

25-26): Programa Editorial Universidad del Valle.
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Figura 2.12. RNA multicapa.
(Caicedo & Lopez, 2009)

¢) Red feedforward

Una red neuronal de tipo feedforward se caracteriza por el conjunto de
neuronas que reciben informacién multivariable, la salida procesada puede ser
también multivariable. En la arquitectura mostrada en la figura 2.13, las
neuronas hacen fluir la informacion en un solo sentido haciendo posible

restringir el paso hasta que se genere la respuesta de salida. [°]

ENTRADA
SALIDA

CAPAS OCULTAS

Figura 2.13. Diagrama arquitecténico de una red neuronal tipo feedforward(RNAf)

(Vasquez Lopez, 2014)

d) Redes recurrentes

La arquitectura de las redes recurrentes hace posible que la informacién no

siempre fluya en un sentido, esto debido a que tienen la propiedad de poder

20 Vasquez Lépez, J. P. (2014). Red Neuronal Feedforward como Estimador de Patrones de Corrientes en el interior del Puerto de
Manzanillo sujeto a la accion de Tsunamis. Publicacidn técnica No. 406.(pp. 5-7).
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realimentarse hacia capas anteriores a través de conexiones sinépticas. En la
figura 2.14. se muestra dos configuraciones de redes neuronales recurrentes
monocapa, donde la primera figura 2.14. a, muestra en la salida pasa por una
unidad de retardo para posteriormente ser llevado a otras neuronas, excepto a
si mismas. En la figura 2.14. b, se aprecia en las entradas la informacién que
provienen de unidades de retardos, los cuales transportan sus sefales de
estimulos a las neuronas de salida. A este conjunto de neuronas se denomina

neuronas de contexto. [?]

= =1

DY B =

@ ‘

a) Monocapa b) Monocapa con unidades de contexto

Figura 2.14. RNA tipo recurrentes. (Caicedo & Lépez, 2009)

2.2.3. Rayo tractor so6nico

El rayo tractor sénico utiliza el poder de las ondas mecanicas de sonido para
mantener las particulas suspendidas en el aire. Estas ondas emiten radiacion
acustica, cuando estas fuerzas son suficientemente fuertes y convergen de
todas direcciones encapsula la particula y hace posible atrapar de forma
estable objetos pequefios. Fue desarrollado por primera vez en la Universidad

de Bristol, este descubrimiento da paso a multiples aplicaciones, como la

21 Caicedo, E., & Lépez, J. A. (2009). Una Aproximacion Prdctica a las Redes Neuronales Artificiales. Santiago de Cali, Colombia (pp.
27-29): Programa Editorial Universidad del Valle.
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manipulacion de cdpsula de medicamentos, instrumentos microquirurgicos, el
transporte sin contenedor, etc.

Por muchos afos, los investigadores se han visto frustrados por no poder
mantener en suspension particulas de orden superior, sin embargo, los
ingenieros de la Universidad de Bristol utilizaron un nuevo enfoque, empleando
los denominados tornados de sonido: vortices que fluctian rdpidamente
simulando a un tornado con un sonido fuerte que rodea un ndcleo silencioso.
Para llegar a estos logros se trabajo con ondas ultrasénicas de
aproximadamente 40KHz, dando como resultados la suspension de una esfera
de poliestireno de un diametro de dos centimetros y como resultado en la figura
2.15. muestra la simulacibn de como es encapsulada la esfera dentro del

vortice de sonido. [?]

Figura 2.15. Vortice de sonido encapsulando esfera de poliestireno.

Para los célculos de los elementos acusticos hologréaficos para su manipulacion

de objetos levitados se ha considerado las investigaciones realizadas por

22 Universidad de Bristol. (2018, 21 de enero). El haz de tractor acustico mas poderoso del mundo podria allanar el camino para la

levitacion

de humanos. ScienceDaily . Obtenido el 15 de septiembre de 2018 en

www.sciencedaily.com/releases/2018/01/180121221627.htm
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Nature Communications, con el fin de obtener la informacién clave para el

modelamiento matematico requerido

El primer analisis a realizar se basa en la caracterizacion de un punto de
levitacion, teniendo en cuenta la fuerza de radiacion acustica (F) ejercida sobre
una pequefia particula esférica se puede calcular a partir del gradiente del
potencial de Gor’kov.

F=-vU (2.6)

Donde:

F= Radiacién Acustica

V U= Gradiente del potencial de Gor’kov
Se caracteriza un punto de levitacion como un maximo del operador Laplaciano
(convergencia del gradiente) aplicado al potencial de Gor'kov, es decir, un

punto hacia el cual convergen todas las fuerzas.

VZU = Uyy + Uy, + Uy, (2.7)
Dénde:
ou 0%U
Uy = a yUxx = ﬁ
U = ou _ 0%U
y = ay rEYy T ayz
ou 02U
U, =

9z T 9g2
El potencial de Gor'kov (U), en términos de la presién acustica compleja (p) y
sus derivadas espaciales, es dado por:
2
U =Ko = K (12 + (Ipy ")

(2.8)
+ (1)
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U= K1(|p|2) - Kl (lpxlz + (le|2)

(2.9)
+ (1)
Ki=gV (ZL - L) (2.10
CoPo  CpPp

Dénde:

V: Volumen de la particula esférica.

w: Frecuencia de emision de ondas.

p: Densidad de la particula.

¢ : Velocidad del sonido.
Siendo los subindices ‘0’ y ‘p’ referencia del medio en que se encuentra la
particula y el material en si.
Si un transductor acustico emite con una frecuencia y amplitud constantes,
entonces la presion compleja que el transductor crea en un punto puede
expresarse como:

Doénde:
@/ Retardo de fase del transductor.
MJ: Numero complejo constante para un transductor dado y punto en el
espacio.

Con las ecuaciones planteadas en este modelamiento para los hologramas

acusticos, se resumiran las ecuaciones matematicas en la expresion 2.12.

P> pm(u)2>

3pmc2, 2

U = 2R3 < (2.12)
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Dénde:
R: Radio de la esfera
pm. Densidad del medio
cm: Velocidad del sonido
p?, (u)?: Amplitudes cuadras medias de la presion y la velocidad en el
centro de la esfera.
Por lo tanto, el gradiente del potencial representa las fuerzas que actian sobre
una pequefia esfera. Entonces, un punto de levitacién es una posicién a la que
convergen todas las fuerzas; Es decir, un minimo del potencial.
Estas ondas estacionarias se crean cuando dos ondas de la misma frecuencia
que se encuentran en direcciones opuestas se intersectan.
La capacidad de controlar las ondas estacionarias permite la traslacién de los
objetos levitando que estan contenidos dentro, en este caso los insumos

quimicos a tratar.

2.3. Modelamiento

Para llevar a cabo el correcto modelamiento de la tesis presentada, se ha propuesto
realizar la siguiente metodologia la cual esta descrito por los siguientes aspectos:

- Diagrama de bloques.

- Diagrama pictorico.

- Modelamiento matemético.

- Diagramas de Flujo.

- Desarrollo de Algoritmos.

- Modelamiento por pardmetros.

2.3.1. Diagrama de bloques

El diagrama de bloques muestra la secuencia que debe de tener el sistema

para lograr el objetivo, dentro de cada bloque, las acciones que se van a
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realizar. En la figura 2.16 se muestra el diagrama de bloques disefiada por los

autores de la tesis.

Captura fotografica Procesamiento de Activacion del

de elementos a imagenes para la ordenamiento por
manipular ubicacion de objetos medio del brazo
robotico de 3GDL

Identificacion de

: elementos quimicos
Obtenidos -

Figura 2.16. Diagrama de bloques (disefiada por: Autores de la tesis)

2.3.2. Diagrama pictdrico

En la figura 2.17 se tiene el diagrama pictorico, el cual, es una vista a
profundidad de cada subsistema definidas en el diagrama de bloques, donde

se puede apreciar graficamente la parte fundamental de cada bloque.

Captura Elementos a manipular Procesamiento Identificacion de elementos
e © o ® &
‘ RS
o, " > — ‘. ®
® e ©®
(t
® © ¢
— S & @® () <
-
‘\..\»7
Evaluacién de datos Elementos posicionados Equipo de ordenamiento

Figura. 2.17. Diagrama pictérico (disefiado por: Autores de la tesis)
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2.3.3. Modelamiento matematico

2.2.3.1. Cinemaéatica de un robot

En el capitulo 4 del libro Fundamentos de robética, los autores definen la
cinematica como el estudio del movimiento del robot respecto a un sistema de
referencia sin considerar las fuerzas que intervienen. Asi mismo, esta ciencia
se interesa por analizar el movimiento espacial en funcién del tiempo, como
también, la relacion entre la posicién y la orientacion.

En el desarrollo de la cinematica del robot se tiene dos parametros importantes,
el primero la cineméatica directa. El cual consiste en hallar la posicién y
orientacion del extremo final del robot teniendo como referencia un sistema de
coordenadas. Por otro lado, se encuentra la cinematica inversa, aquella que
determina la configuracion de un robot para una posicién y orientacion
conocidas.[*%]

Denavit-Hartenberg en 1955 propusieron un método matricial para obtener el
modelo cinematico directo de un robot. En la ecuacion 2.13. se establece los
parametros que se deben de considerar para su solucion.

i — 14, = Rotz(8;)T(0,0,d;)T(a; 0,0)Rotx(a;) (2.13)

Donde:
- 0 : Es el angulo de rotacion alrededor del eje Z;_;.
- d;(0,0,d;): vector correspondiente a la distancia de traslacion a lo largo del
ejeZ;_,.
- ai; vector ai (ai,0,0): Vector de traslacién a lo largo del eje xi con una
distancia ai.

- a;: Angulo de rotacion alrededor del eje x;.

23 Barrientos, A., Peiiin, L., Balaguer, C., & Aracil, R. (2007). Fundamentos de Robdtica (Segunda ed.). Madrid, Espafia
(pp. 119-120) : McGraw-Hill/Interamericana de espafia, S.A.U.
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Luego de realizar el producto entre matrices se obtiene la siguiente expresion

2.14.
co, -S6 0 0][1 0 0 01 0 0 alft 0O 0 O
1y _|S6, €6 0 0/0 10 0f0 10 0|0 Ca; So; 0f_
o 0o 1ofloo 1 dff0o01 0|0 Sy Co 0]
0 o0 o 1o oo 1jlooo 1jo 0o o0 1

rce, -Ca,S6, SaS6, a,Ch,]
S6, Ca,C6, —Sa,Ch, a,Se,

I

(2.14)
Donde las variables 6;, a;, a; son los parametros D-H del eslabén i que
relacionan cada uno de los eslabones que conforman el robot. Finalmente,
Denavit-Hartenberg establecen un algoritmo para la solucion al problema
cinematico directo. Todos los pasos para resolver la cineméatica de un robot

aplicando D-H se aprecian de manera gréfica en la figura 2.18.[?%]

¥ X, d, I
) 4
ki X, -—
T 3
1 q
d, 4
:"'aljk _
b
L 3
ey i TNX,
N
I,
[il]
1 Y,
X,

Figura 2.18. Robot cilindrico aplicando algoritmo D-H. (Barrientos, Pefiin , Balaguer ,
& Aracil, 2007)

24 Barrientos, A., Peiiin, L., Balaguer, C., & Aracil, R. (2007). Fundamentos de Robdtica (Segunda ed.). Madrid, Espafia
(pp. 125-126) : McGraw-Hill/Interamericana de espafia, S.A.U.
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Al seguir los pasos establecidos por D-H. se procede a realizar la tabla 2.2
para determinar sus parametros y posteriormente efectuar las matrices
correspondientes.

Tabla 2.2. Parametros D-H. para la figura 4.2.

Articulacion 0 d a «
1 q, I, 0 0
2 90 d, 0 90
3 0 d, 0 0
4 q, I, 0 0

Fuente (Barrientos, Pefiin , Balaguer , & Aracil, 2007)

2.2.3.2. Dinamica del Robot

La obtencion del modelo dinamico mediante LaGrange muestra ventaja sobre
la formulacion Newtoniana al aumentar el nimero de grados de libertad del
robot.

A continuacion, se presenta la ecuacién 2.15 que rige la dinamica de un robot.

t=Dj+H+C (2.15)
donde:
q: vector de coordenadas articulares
T vector de fuerza aplicada a cada articulaciéon
Dq. matriz de inercias cuyos elementos son en funcion de q.

H(q,q): matriz (n x 1) de fuerza de Coriolis, dependientes de q y q.
C(Q): matriz (n x 1) de fuerzas de gravedad, dependiente de q

n: numero de grados de libertad del robot. [?°]

25 Barrientos, A., Peiiin, L., Balaguer, C., & Aracil, R. (2007). Fundamentos de Robdtica (Segunda ed.). Madrid, Espafia
(pp. 218-219) : McGraw-Hill/Interamericana de espafia, S.A.U.
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2.2.3.3.Salida de una red neuronal

Al tener una red neuronal es importante determinar el valor numérico de la

salida. La ecuacion 2.16 muestra como se puede obtener dicho valor.

Netapj = Wijxpl' + 91 (216)

N
i—1

4

Posteriormente el valor obtenido es evaluado en la ecuacion 2.17 por la funcion

de activacion para determinar la salida y de la red neuronal.

ypj = fj(Netapj) (217)

2.2.3.4. Aprendizaje de unared neuronal

El modelamiento matematico para el aprendizaje de una red neuronal se

describe matematicamente por la ecuacion 2.18.

w(t+1) =w(t) +Aw(t) (2.18)
Donde:
w(t + 1): Valor actualizado del peso sinaptico.
w(t) : Valor actual del peso sinaptico.

Aw(t): Variacion del peso sinaptico.[*?]

2.2.3.5. Error del p-ésimo patrén de la red neuronal

Determinar el error procedente de las actualizaciones de los pesos w(t) de la
red neuronal es importante para poder obtener un correcto aprendizaje. Si al
desarrollar la ecuacién 2.19 el error es diferente de cero, los pesos se

actualizan para poder llegar a obtener un error de cero.

M
€p = z(dm’ - ypj)z (2.19)
j:l

26 Caicedo, E., & Lépez, J. A. (2009). Una Aproximacion Prdctica a las Redes Neuronales Artificiales. Santiago de Cali, Colombia
(pp. 28-29): Programa Editorial Universidad del Valle.
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Donde:

p:

dp

P-ésimo patrén del conjunto de entrenamiento

: Valor deseado de salida para el p-ésimo patrén

¥, : Valor de salida de la red para el p-ésimo patrén [*']

2.3.4. Diagramade flujo

Para poder desarrollar el diagrama de flujo se ha detallado la secuencia que

debera de tener el sistema. Los cuales son:

a)
b)
c)
d)
e)
f)
9)
h)

K)

Solicitar cierre de cabina.

El sistema mapea el area de trabajo.

Determina la posicién del objeto.

Genera la trayectoria.

El brazo robético inicia el movimiento generado.

Activacién del rayo tractor sénico para atrapar el objeto.

Graduacion de la intensidad para mantenerlo estable en suspension.
Acercamiento del objeto hacia la camara fija.

Determinar el elemento quimico.

Colocarlo en su respectivo envase.

Volver a la posicion segura.

Gracias a la lista secuenciada previa, se obtiene una vista panordmica del

sistema desarrollado. En la figura 2.19 se muestra un bosquejo del diagrama

de flujo, el cual permitird poder desarrollar un algoritmo de programacién para

dar solucién a lo planteado.

2 Caicedo, E., & Lépez, J. A. (2009). Una Aproximacion Prdctica a las Redes Neuronales Artificiales. Santiago de Cali, Colombia
(pp. 44-46): Programa Editorial Universidad del Valle.
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v - 1

Mensaje de alerta no Rayo tractor Movimiento hacia
“"Cerrar cabina” encendido la posicién segura.

Y
Graduacién del
rayo tractor para Fin

la estabilidad de la

particula
suspendida.

Y
Mape?r:;;_;;rea de Movimiento hacia
I la camara.
Y Y
Determinar la Reconocimiento
posicion de cada del elemento
objeto. quimico.
Y Y
RNA generan las Movimiento hasta
trayectorias para el depdsito
caba objeto. correspondiente.
\ \
Inicio de Apagar rayo
movimienta del pagar ray!
b bt tractor sdnico.
razo robotico.

I e

Figura 2.19. Diagrama de flujo (Elaborado por: Autores de la tesis.)

2.3.5. Modelamiento por parAmetros

Del item desarrollado Modelamiento mateméatico, se ha seleccionado las
ecuaciones de los sistemas a emplear.

Para empezar, las ecuaciones referentes al modelamiento del robot son
esenciales para poder realizar las simulaciones respectivas. La ecuaciéon 2.20
corresponde a la l6gica desarrollada por Denavit-Hartenberg, asi mismo se
empleara el algoritmo desarrollado por estos autores ya que facilitan el
desarrollo de sistemas con varias articulaciones, los pardmetros D-H. son la

base de este algoritmo.
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i — 1,4, = Rotz(6;)T(0,0,d;)T(a; 0,0)Rotx(a;) (2.20)

Por otra parte, desarrollar el modelo dinamico del robot de 4GDL es importante
para obtener parametros de fuerzas y torques, para ello se har4 uso de la
metodologia de desarrollo Lagrangiano, una ecuacién relacionada al torque del
sistema, relacionando la fuerza de gravedad, la inercia del robot y la pérdida
por Coriolis.

T=Di+H+C (2.21)

Pasando a otro punto de desarrollo, para el desarrollo de las redes neuronales
artificiales y la I6gica a emplear, se haran uso de las siguientes ecuaciones. La
primera de ellas determina la salida de una red neuronal (Ec. 2.22).

(2.22)

N
Netapj = ZWinpi + 01
i-1

Es necesaria contar con la funcién de activaciéon que evalle el valor obtenido

de la ecuacién 2.23.
Vpj = fj(Netay (2.23)

Ademas, para el entrenamiento de la RNA se necesita emplear el algoritmo
matematico 2.24, en donde existe una actualizacion constante de pesos

sinapticos para llegar a obtener un error nulo.
w(t+1) =w(t) + Aw(t) (2.24)

Por ultimo, determinar el error de la red neuronal en el aprendizaje es de suma
importancia ya que permitira saber si los pesos sinapticos deben de
actualizarse, este error es definido la ecuacion 2.25:

M (2.25)
€p = Z(dm’ — ¥pj)?
=
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2.4. Tabla de parametros

En base al modelamiento matematico, la tabla de parametros indica las variables que
en el proximo capitulo se deben de determinar para dar cumplir con lo propuesto en la
tesis.

A continuacién, se muestra la tabla 2.3 de pardmetros donde la primera columna indica
la simbologia de las variables, la segunda columna indica la procedencia de la variable
y por ultimo se escriben las unidades de las variables, en muchos casos de ellos, por
tratarse de matrices y vectores.

Tabla 2.3. Parametros generales

Simbolos Descripcidn Unidades
0 Angulo de rotacién rad
d; Vector de traslacion, eje Z -
ai Vector de traslacion, eje X -
a; Vector de rotacién, eje X -
q Vector de coordenadas articulares -
T Fuerza aplicada en la articulacidn -
Dq Matriz de inercias -
H(q,q) Matriz fuerza Coriolis -
C(q) Matriz fuerza de gravedad -
n GDL -
w(t) Valor actual del peso sindptico -
w(t

Valor actualizado, peso sinaptico -
+1) P P
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Aw(t)

Yp

Variacidn del peso sinaptico

P-ésimo patrdn del conjunto de entrenamiento

Valor deseado de salida para el p-ésimo patrdon

Valor de salida de la red para el p-ésimo patrén

(Elaborado por: Autores de la tesis)
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CAPITULO Il

DISENO DEL SISTEMA

En el presente capitulo se abordara el desarrollo de la cinematica directa e inversa del
robot manipulador de 3 GDL, asi como el calculo de la dinamica directa e inversa, con la
finalidad de poder realizar las simulaciones pertinentes del sistema en conjunto, ademas
de poder determinar los parametros que rigen el movimiento del robot, sin embargo, no se
abordara los célculos para el disefio mecéanico del robot manipulador ya que el propdsito
de la presente tesis se basa en el control mediante procesamiento de imagenes e
identificacion de colores por medio de RNA. Por otro lado, el desarrollo de las redes
neuronales no implica un modelamiento matematico en especifico, se hace uso de una
herramienta integrada en el programa Matlab denominado nprtool, donde toma como datos
los valores de una matriz de entrada cuyas filas corresponden al nUmero de muestras para
el entrenamiento, mientras que las columnas hacen referencia al nUmero de caracteristicas
gque posee cada muestra, al culminar con el entrenamiento, como resultado se obtiene los
pesos sinapticos y el algoritmo generado tal como lo veremos en el subcapitulo
correspondiente a la identificacion de colores. El capitulo también aborda el disefio
electronico y programacion del rayo tractor sénico, el cual permitira la manipulacion de los
objetos dentro del area de trabajo, ya que, es una tecnologia en desarrollo alin no existe

una ciencia concreta en cuanto a férmulas matematicas que rijan el modelo estandar de un
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rayo tractor sonico, en general se basa en la manipulacion de la frecuencia de sonido.

Finalmente, se disefia el algoritmo computacional para el procesamiento de imagenes con

los cuales bajo ciertos parametros, identificar las coordenadas de los objetos dispersos en

la mesa de trabajo para que posteriormente el robot se dirija directamente a cada uno de

ellos para su manipulacion

3.1. Diserfio del sistema robdtico

3.1.1. Cinemaéatica Directa

Para el desarrollo de la cinemética directa del robot de tres grados de libertad,

es necesario utilizar el método de transformacion homogénea, donde se

aplicaran nociones fundamentalmente de algebra vectorial y algebra matricial

para representar y describir la localizacion de un objeto en un espacio

tridimensional con respecto a un sistema de referencia fijo.

|

z

/\ X0
01

Ny

Figura 3.1. Plano de los puntos de referencia del robot de 3 grados de libertad.

(Elaborado por: Autores de la tesis)
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Como bien se muestra en la figura 3.1 el robot de tres grados de libertad se
puede considerar como una cadena formada por objetos rigidos o eslabones
unidos entre si mediante articulaciones. Por lo tanto, se ha establecido un punto
de referencia fijo en la base principal del robot que sera de guia para poder
describir la localizacion de cada uno de los eslabones con respecto a este dicho

punto.

En el siguiente analisis se detalla cdmo se obtiene la matriz de transformacion
homogénea en funcibn a las coordenadas articulares que relacionara la
posicién y orientacién del extremo del robot respecto al sistema de referencia

fijado en la base de este mismo.

En primer lugar, se deben definir los pardmetros de Denavit-Hartenberg que se

muestran en la tabla 3.1.

Tabla 3.1 Parametros Denavit-Hartenberg

Articulacion (7] d a o
1 6, 0 L 0
2 0, 0 L, 0
3 05 0 I3 0

(Elaborado por autores de la tesis)
Para obtener las matrices de transformacion se debe tener en cuenta el punto
de referencia posterior respecto al punto de referencia fijo en la base, y asi
continuar hasta el dltimo eslabén, definiendo los parametros de acuerdo a la

variacién de cada angulo.
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Desarrollo de matrices:

e Primer punto de referencia:

cosf; —sinf; 0 [jcosb;
' ' °R,(68,) °r€
0. (6.) = sinf; cos@; 0 [;sin6|_["R.(6; 0061 | (3.1
1(61) 0 0 1 0 000 h (3.1
0 0 0 1
e Segundo punto de referencia:
cosf, —sinf, 0 [,cosH,
' ' R,(6,) '
1. (0.) = |Sin6z cosB, 0 ILysinb, | _["Ry(6; 9192] 39
2(62) 0 0 1 0 000 (3.2)
0 0 0 1
e Tercer punto de referencia:
cosf; —sinf; 0 [;cosf;
2 sin @ cosd 0 Issinfs;|_[%R5(0;) °r
H.(62) = 3 3 3 3|=| 3003 0,03 3.3
3(05) = |00 080 D S s (33)
0 0 0 1

e Posicién de orientacion respecto al sistema de referencia:

OH;(6,,6,,05) = °Hy(01) * *H,(6;) * *H3(03)

cosf; —sinf; 0 [jcosb;

0H.(0. 6. 0.) = |Sin6r cosb; 0 IsinG,
3( 1. Y2, 3) 0 0 1 0
0 1

0 0

cosf, —sinb, l, cos 62‘ lcos 0; —sinf; 5 cos b5
0 0

0 0

sinf, cosf, 0 [,sin6, sinf; cos 03 0 I3sinfs (3.4)
1 1 '
0 0

Resolucion paso a paso:

Parte 1: °H,(0,) * 'H,(65)

cos 6, cosf, —sinf;sinf, —cosf,cosf, —sinf;sinf, 0 I,cosb;cosb,—1l,sinb,sinb, + [, cosb,
sin 8, cos 8, + cos 6, sinf, —sinb;sinb, + cosb;cosf, 0 [,sinf;cosb, + [, cosb;sinb, + 1 sinb,
0 0 1 0
0 0 0 1
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0H1 CHE 1Hz (62)

cos(6, +6,) —sin(8,+6,) 0 I[,cos(6;+6;)+l;cosb,
sin(6; +6,) cos(6;+6,) 0 [,sin(6;+86,)+1;sinb;
0 0 1 0
0 0 0 1

Parte 2: °H{(0,) * 1H,(0,) * 2H3(83)

cos(0; +6,) —sin(0; +6,) 0 1,cos(6; + 6,)+1; cos B,
_|sin(6; +6,) cos(B; +65) 0 1,sin(6; +06,) +1;sinB;
Bl 0 0 1 0

0 0 0 1
cosB; —sinB; 0 1;cos63
4 |sin®3 cosBz 0 l3sinB;
0 0 1 0
0 0 0 1

cos(01+6,+603) —sin(6,+0,+03) 0 I3cos(0,+ 60,+03)+1,cos(61+ 0,)+1; cos O,
_ |sin(6,+0,+05) cos(0,+6;,+03) 0 Il3sen(0,+0,+03)+ 1, sin(0, + 0;) + [, sin 6,
0 0 1 0
0 0 0 1
°R5(0,,6,,05) Or
OH;(6,,6,,0 =[ 3V 72, U3 9093] 35
3(61,62,05) 000 1 (3.5)

El resultado hallado describe la posicién de la pinza (rayo tractor sénico) al
terminal, esto quiere decir, la descripcion de la posicion de orientacion respecto
al sistema de referencia cero que depende de los tres grados de libertad que

posee el robot.

3.1.2. Cinemaética Inversa

La cinematica inversa de un robot tiene como objetivo encontrar aquellos
valores que deben adoptar las coordenadas articulares del robot (64, 8,,05),
para que la Ultima articulacion que por lo general es el griper pueda

posicionarse y orientarse segun una determinada localizacion espacial.
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Para el desarrollo de esta seccion se utiliza el método de geométrico, debido a
que este procedimiento es adecuado para robots de pocos grados de libertad

en este caso son solo tres GDL

El procedimiento se basa en encontrar suficiente nimero de relaciones
geomeétricas en las que intervendran las coordenadas del extremo el robot, sus

coordenadas articulares y las dimensiones fisicas de sus elementos.

Debido a la posicion que se tiene de los eslabones respecto al sistema de
referencia fijo se aplicara teoremas basicos de trigonometria para obtener los

resultados esperados.

La partida de inicio se encuentra conformada por las coordenadas (nx, ny, n;)

mostradas en la figura 3.1.

Primera secciéon: Teorema de Coseno

c2=ni+n=15+15 — 23 1, * cos(63) (3.6)

Analizando la posicion del &ngulo ®=11-0,, se obtiene para el grado de libertad
n°3:

c2=15+415—2l3 =1, * cos(m — 03)
nZz+ng =15+ 15+ 213 % I, * cos(03)

ni+ny—15-15

cos(03) = 2+ 1,
* 2
. nit+ny -5 -1
;)= |1-—
sin(63) < 2,70,
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Por lo tanto:

+

2
n,26+n§,—l§—l%
1= 213*lp

— —-1,-
63 = tan ( n,25+n§,—l§—l%

(3.7)

2l3*lp

Como se visualiza, existen 2 posibles soluciones para que 85 una con el signo

positivo

N
a) Codo abajo b) Codo arriba

Figura 3.2: Contenidos en un plano y en configuracion codo abajo (a) y configuracion

codo arriba (b). (Elaborado por: Autores de la tesis)

Ecuacion de restriccion de existencia de soluciones:

g+bz/@+@ (3.8)

Luego, para la segunda ecuacién Grado de libertad n°2:

8=}\+62

0,=8-2
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Entonces:

- Paraé:

n
tg(8) ==

X

§=tan" (=) (3.9)

Nx

- ParaA:

I3 sin(653)

tg) = — 30
9N =1 Cos63)

_ -1 I3 sin(63)
A = tan (12+13COS(93)) (3-10)

Del enunciado:
62 - 8 - A

— tan-1 (™) _ tan-1 (_lasin(@s)

e Luego para la segunda ecuacion Grado de libertad n°1:

0, = tan~1 (Z—x) (3.12)

Con las soluciones obtenidas de manera matematica, al contrario de lo que
sucedia en el andlisis desarrollado en la cinematica directa, la solucion del
problema cinemético inverso no es Unica, debido a que existen diferentes

duplas que posicionan y orientan al extremo del mismo robot.

3.1.3. Resolucion matematica de Cinematica Inversay Directa

En primer lugar, se desarrollara la Cinematica Inversa para poder obtener los

angulos de cada articulacion y poder ser planteados en la Cinematica Directa.

¢ Datos fijos:

n, =0.360m, n, = 0.320m, I, =030m,l3 =020m,l; =0.10m
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e De laEc. (3.6) para hallar C:

c2=ni+n?

c? = 0.360% + 0.3207
c=04817m

e DelaEc. (3.7) para hallar 05:

+

L n,zc+n)2,—l§—l§2
B 205+ 1,

nz+ni—135-15
2[3*[2

0; = tan 1 (=

)

| _ (03602 + 03202 — 0.202 — 0.302\*
2%0.2%0.3

8; = tan~1(=

0.3602 + 0.3202 — 0.202 — 0.30% )
2%x0.2%0.3

V111

93 = tan_l(T

)

0; = 31.7883°

e Dela Ec. (3.8) para hallar restriccion de existencia de soluciones:

l3+122 ’n;zc‘l‘n?,

0.20 4+ 0.30 > /0.3602 + 0.3202

0.50 = 0.4817

e De la Ec. (3.9) para hallar &:

5= tant (2)
nx

5= tan-1 (0.320)
0.360

6 =40,6335¢
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De la Ec. (3.10) para hallar A:

N I3 sin(63)
B l, +15Co0s(63)

. _1( 0.20sin(31.7883) )
= tan

0.30 + 0.20Cos(31.7883)
A = tan~1(0.24416)
A=12.6347°

De la Ec. (3.11) para hallar 6,:

_ -1 ﬂ _ -1 l3sin(6’3) )
ez_tan (nx) tan (lz+l3Cos(93)

0, = 40,63352—12.6347 ¢
0, =28,99¢2 = 29.00°

De la Ec. (3.12) para hallar 6;:

n
8, =tan! (—Z)
nx

0.10
0; =tan! (—)
1= 10360

0, = 15.52°¢
Ahora se procedera a desarrollar la Cinemética Directa con los valores de los

angulos obtenidos.

Datos obtenidos: 6; = 15.522, 6, = 29.00 2, 6; = 31.7883 ¢

De la Ec. (3.1) se obtiene el Primer punto de referencia:

cosf; —sinf; 0 [;cosH,
OH,(6,) = sir(1)91 co;@l (1) l sion 0,
0 0 0 1

cos(15.52) —sin(15.52) 0 0.10cos(15.52)

0y, (15.52) = |Sin(15:52)  cos(15.52) 0 0.10sin(15.52)
0 0 1 0
0 0 0 1
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De la Ec. (3.2) se obtiene el Segundo punto de referencia:

cosf, —sinf, 0 I[,cosH,
sin @ cos@ 0 [I,sinf
1H2 (92) — 0 2 0 2 1 2 0 2
0 0 0 1

cos(29) —sin(29) 0 0.30cos(29)
11,(29) = |SIN(29)  cos(29) 0 0.30sin(29)
0 0 1 0
0

0 0 1

De la Ec. (3.3) se obtiene el Tercer punto de referencia:

cosf; —sinf; 0 [l;cos6;

sinf cos 6 0 I3sin@

’H3(65) = 0 0. 1 ~o
0 0 0 1

cos(31.78) —sin(31.78)
sin(31.78)  cos(31.78)
0 0
0 0

0.20 cos(31.78)
0.20sin(31.78)
0
1

2H5(31.78) =

SR OO

De la Ec. (3.4) se obtiene la posicién de orientacion respecto al sistema de

referencia:
cosf; —sinf; 0 [;cos6,
oy 0, _ |sin6; cos@; 0 [;sin6,;
3(61,0,,03) 0 0 1 0
0 0 0 1
[cosf, —sinf, 0 [,cos6,]
4 |sinBz cosf, 0 I;sin6,
0 0 1 0
0 0 0 1
[cosf; —sinf; 0 [3cos6;]
4 |sinfz cosfz; 0 I3sinf3
0 0 1 0
0 0 0 1
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0{,(15.52,29,31.78)

cos(15.52) —sin(15.52) 0 0.10cos(15.52)

_ |sin(15.52)  cos(15.52) 0 0.10sin(15.52)
1
0

0 0 0
0 0 1

[cos(29) —sin(29) 0 0.30cos(29)
sin(29) cos(29) 0 0.30sin(29)
0 0 1 0
0 0 0 1

[cos(31.78) —sin(31.78) 0 0.20cos(31.78)

, |sin(31.78)  cos(31.78) 0 0.20sin(31.78)
0 0 1 0
0 0 0 1

e Resolviendo Ec. (3.4) para obtener la posicion de orientacion respecto al
sistema de referencia:

OH3(64,0,,63) =

cos(01+ 6, +603) —sin(6,+0,+03) 0 I3cos(0,+ 60,+03)+1,cos(61+ 0,)+1; cos O,
sin(6; +6, +63) cos(6;+6,+63) O I3sen(6;+ 60,+63)+1,sin(0,+0,)+1;sinb,
0 0 1 0
0 0 0 1

OH,(15.52,29,31.78) =

cos(76.30) —sin(76.30) 0 0.20cos(76.30) + 0.30 cos(44.52) +0.10 cos(15.52)
sin(76.30) cos(76.30) 0 0.20sen(76.30) + 0.30sin(44.52) + 0.10sin(15.52)
0 0 1 0
0 0 0 1

0H4(15.52,29,31.78) =

cos(76.30) —sin(76.30) 0 0.20cos(76.30) + 0.30 cos(44.52) +0.10 cos(15.52)
sin(76.30)  cos(76.30) 0 0.20sen(76.30) + 0.30sin(44.52) + 0.10sin(15.52)
0 0 1 0
0 0 0 1
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0.2368 —0.9715 0.3576

0

0H,(15.52,29,31.78) = |0-9715 0.2368 0 04314
0 0 1
0

0 0

_ [0R3 (61,602,605) 1,0,
000 1

Al tener identificado todas las articulaciones se pudo resolver la matriz de
transformacion homogénea que se plantea en la cinematica directa, siendo esta
expresion matematica la indicadora de la localizacion del sistema final (Hs) con
respecto al sistema de referencia de la base fija del robot (Ho) que depende de
las tres articulaciones 6;,6,,0; compuesta por una matriz de cambio de
orientacion °R5(6,,8,, 85) que describe la orientacion de la pinza (rayo tractor
sbnico) y la posicién absoluta °r9033 del origen Hohasta Hs. La tabla 3.2 muestra
los resultados obtenidos del modelamiento mateméatico de la cinemética del

robot.

Tabla 3.2. Resultados obtenidos del modelamiento cinematico del Robot

VELELE Valor

lo 0.4817 m
6, 15.520
6, 29.00©
03 31.78©
5 4063 0
A 12.63 0

09715 0.2368 0
0 0 1

0.3576
6,0, 0.4314

0

0.2368 —-09715 0
OR3(84,0,03)

(Disefiado por: Autores de la Tesis)
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3.1.4. Modelo dinamico

Para realizar el modelo dinamico estructural mecanico de un robot de 3 GDL
se plantea diferentes métodos como solucion, siendo una de ellas aplicando la
segunda ley de Newton (Equilibrio de fuerzas) o su equivalente para
movimientos de rotacién denominada Ley de Euler. Sin embargo, como método
alternativo se puede usar la formulacion Lagrangiana basada en tomar en
consideracién la energia del sistema, la ventaja de usar este método es la
facilidad de modelar un sistema complejo como es el caso de un robot. La

ecuacion 3.13 describe los pardmetros a tomar en cuenta:

L=Ec—Ep (3.13)
g (oLy _ oL
=% (aq'l) aqi (3.14)
Donde:
L: Funcién Lagrangiana

Ec: Energia cinética

Ep: Energia Potencial

qi: Coordenadas generalizadas

Ti: Pares que actlan sobre la articulacion
Para la presente investigacion se tiene la figura 3.3 como representacion de un
robot de 3 GDL, con masas concentras en su centro de gravedad, el desarrollo

del modelamiento dinamico se realizara sobre ello.
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Figura 3.3. Representacion gréfica en 2D del Robot manipulador (Disefiada por:

Autores de la tesis)

Aplicando el método Lagrangiano, en primer lugar, se procede a determinar la
posicion (representada por x) y velocidad en cada articulacion respecto a su
centro de masa (representada por x) la cual se obtiene derivando la posicion
respecto del &ngulo para luego expresar las energias necesarias y asi obtener
la funcién Lagrangiana.
Para la masa 1 se tiene los siguientes parametros:

x =rlcos(6;) x = —rlsin(8,).6,

y = r1sin(6;) y = rlcos(6;).6;
Sabiendo que el primer angulo 6, es 90°, las velocidades angulares para cada
eje resultan cero debido a que existe una derivada de una constante, por lo que
la expresion quedaria de la siguiente manera:

x =rlcos(6,) x=0

y =rlsin(6,) y=0
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Con las expresiones anteriores se representa la energia cinética y potencial de
la articulacion.

Energia Cinética:

Ec== %mlvz (3.15)

1
Ec = Eml(O)2 =0

Energia Potencial:
Ep=my.g.h (3.16)
Ep = my.g.r1sin(6;)

Se repite los mismos procedimientos para las siguientes articulaciones
tomando en cuenta que la distancia es desde el punto de referencia 0 hasta la
concentracion de masa m,

x = (Ly + 1) cos(6,) x = —(Ly +1,)sin(6,).6,

y = (L +12)sin(6;) y= (L +1)cos(6,).6,

Energia Cinética:

1 ; '
Ec = 5ma((Ly +73)° sin*(8,). 63 + (Ly +73)” cos?(8,).63)

_1 2 pn2
Ec = Zmz(Ll +1,)%. 65

Energia Potencial:
Ep = m,.g.(Ly + 1y)sin(6;)
Para la masa 3 se obtienen las siguientes expresiones:
x=(Ly+Ly+13)cos(0,+03) x=—(Ly+L,+13)sin(0, + 63).(6, +65)
y=(Ly+ Ly +73)sin(0, +63) y= (Ly+L,+13)cos(B,+63). (6, +65)

Energia Cinética:

1 o o
Be = zma((Ly + Ly +75)? sin?(0; + 65). (6, + 6 V2 (Ly + Ly +73)2 cos?(8; + 83) . (6, + 65 ))

1 . .
EC = Emg. (Ll + L2 + T3)2.(62 + 93 )2
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» Energia Potencial:
Ep = msg.(Ly + L, + 13) sin(6, + 03)
Por lo tanto, aplicando la formula de LaGrange se procede a realizar la
diferencia entre la sumatoria de las energias cinéticas con la sumatoria de las

energias potenciales gravitatorias.
1 2 g2, 1 2 (4. 44 )2 ;
L :0+§m2(L1+T'2) .02 +Em3.(L1+L2+T'3) .(92+93) —ml.g.rlsln(el)

— my.g.(Ly +1,)sin(0,) —m3g.(Ly + L, + 13) sin(6, + 63)
Luego de tener la expresion de LaGrange, se procede a realizar las derivadas

parciales respecto a sus angulos representados por q; Y q,.

L~ . g.1icos(6,).6;
9q;

oL

9q;

aaTLZ = _mz.g. (Ll + rz) COS(Gz). 0.2 - m3g(L1 + L2 + T3) COS(92 + 93). éz

aaTL = m,. (Ll + rz)z. 9.2 + m3. (L1 + L2 + T3)2. 62
2

d .
% = —mgg.(Ly + L, + 13) cos(0, + 03) .6,

3
a .
—L = m3. (L1 + L2 + T3)2. 93

043

Para determinar el torque en cada articulacion se necesita aplicar la ecuacion
de par expresado en la ecuaciéon 3.14.

» Torque para la primera articulacion:

T = %(0) — (=mjy.g.71 cos(6;). 6, )
T, = my.g.7; cos(8,).6;
» Torque para la primera articulacion:
T, = %(mz. (Ly +13)% 05 + m3. (Ly + Ly +13)%.6,) — (—my. g. (Ly + 1) . cos(6,). 6, —

msg(L; + L, + 13) cos(6, + 63). 92)
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TZ = mz. (Ll + 7"2)2. 9“2 + m3. (Ll + LZ + T3)2. 9"2
+m,.g.(Ly +13).c05(6,).0, + mzg(Ly + L, +'r3) .cos(6, + 63).6,

» Torque para la tercera articulacion:
d ) i .
T3 = E(m3 (L1 + Ly +13) .93) — (—m3g. (Ly + L, +13)cos(6, + 03). 92)

T3 = m3.(Ly + Ly +13)%.65 + m3g. (L + Ly +13) cos(6, + 63) .6,

Con esta Ultima parte se ha culminado el modelo matematico del torque en
cada articulacion, es decir, resolviendo cada ecuacion asignando valores
especificos como el valor de sus masas, longitudes de la articulacion,
velocidades y aceleraciones angulares se puede determinar el par que se
ejerce sobre la articulaciéon y gracias a ello elegir un motor que esté a la altura
de los valores obtenidos.

Para realizar la simulacion del movimiento y como resultado obtener los
diferentes valores de pares en un determinado tiempo es necesario satisfacer
los requerimientos para el algoritmo computacional de Newton-Euler, por lo que
en primer lugar se procede a realizar las matrices de rotacién de la articulacion

respecto a su anterior.

[C1 —S1 0]
PR, =51 ¢c1 0
0 0 1
[C2 —S2 0]
IR, =152 €2 0
[0 0 1l
1.0 0
.2 R3 == O 1 O
0 0 1
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Es necesario formar las matrices de posicion de la articulacion analizada
respecto al punto de referencia anterior. Para el caso propio debido a estar

trabajando en un plano 2D el eje z se completa con cero:

_Llcl_
.0 P1 = L251
| 0 |

_Llcz_
.1 P2 = Lzsz
L 0

0
0
0

Asi mismo, se procede a formar las dos matrices que corresponden a los

.2P3=

centros de masa de cada sistema, como se aprecia en la figura 3.1, los centros

. ., L
de masa estan en la seccion 7

0 Bog1 =

o o[-

0 Bg1 =

o ol

Las matrices de los centros de inercia de cada articulacion se representan por

la siguiente matriz

[0 0 0 ]
_ 12 |

S =|0 TmE 0
I 1|
|0 0 ﬁmlLIJ

0 0 0
0 ! L3 0 ]

“Lgi=|" 1277

1 2
0 0 Emsz

72



Dentro de los valores iniciales se consideran cero a excepcion de la matriz de

la aceleracién de la gravedad que solo tendra magnitud en el eje Y.

S

A continuacion, se procede a afadir el siguiente cédigo desarrollado en Matlab
2015 mostrado en la figura 3.4 para determinar el torque de cada articulacion,
de manera gréfica. Gracias a la funcién creada denominada rne () se puede
calcular de manera inmediata la dindmica inversa del robot, es decir, colocando
los parametros presentados como matrices en los puntos anteriores se logra

obtener la gréfica de Torque vs tiempo.

t = [0:.056:2]; % crea un vVector
[2,qd,gdd] = Jjtraj(gz, gr, t); %
tau = rne(robot, g, gd, gdd); %

$hhora pueden graficarse las torcas como funcidn del tiempo
figure(2)

plot{t, tau{:,1}),'k"'}), grid on

title('Torgue N°1 vz Tiempo'

®lakbel ('
vlabel ('Torgue

mpo

figure(3)

plot{t, tau(:,2),"'c'"), grid on
title('Torgue HN°2 wvs Tismpo'

Xlabel ('Tiempo (s)'):

yvlabel ('Torgue de Articulacidnm 2 (Hm) ")
figure (4)

plot{t, tau({:,3),"'c"), grid on

title('Torgque N°3 wvs Tiempo'

Xlabel (' o (3)'):
ticulacion 3 (HNm)')

yvlabel ('Torgue de Ar

Figura 3.4. Cadigo para determinar los pares para cada articulacién
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Como resultado del modelo computacional se obtiene la figura 3.5 la cual
representa el torque necesario para realizar un determinado movimiento

establecido en el programa.

Torque N°1 vs Tiempo
T

0.25 T T

Torque de Articulacion 1(Nm)

Tiempo (s)

Figura 3.5. Torque gréfico de la primera articulacion.

Recordemos que el tiempo esta en unidades de segundos y el valor del torque
en N.m (Newton metro). Al analizar la grafica de la primera articulacién, se ubica
el punto con el valor maximo en valor absoluto, para que la articulacién realice
el movimiento es necesario generar un torque de 0.22 N.m, el torque en funcién

del tiempo de la articulacion 2 se muestra en la grafica 3.6.
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Torque N°2 vs Tiempo

22 T T T T T T T T

Torque de Articulacion 2(Nm)

02 L ! ! L L L L L L

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2
Tiempo (s)

Figura 3.6. Torque gréafico de la segunda articulacion

Gracias a la grafica anterior se puede determinar que el torque necesario para

mover la articulacion dos es de aproximadamente 2 N.m.

Finalmente, para la articulacion 3 se procede a graficar el Ultimo valor de la

matriz tau, formando asi la figura 3.7.

Torque N°3 vs Tiempo
0.5 T T

0.45 — —

0.4 -

0.35 — =

Torque de Articulacion 3(Nm)

0.25 L L L L L ! L ! L
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2

Tiempo (s)

Figura 3.7. Torque gréfico de la segunda articulacion
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El valor del torque para la articulacion 3 asciende a los 0.5 N.m
aproximadamente, dicho valor no es muy elevado ya que los parametros como

la masa y la longitud del eslab6n no son a gran escala.

En modo resumen se presenta la tabla 3.3 donde se aprecia el torque necesario
para cada articulacion obtenida del programa desarrollado, ademés del

servomotor estandar en el mercado que se aproxima al valor deseado.

Tabla 3.3. Tabla de Torques para cada articulacion

Servomotor Comercial

Articulacién Torque (N.m) (Kg.cm)
1 0.22 2.5
2 2 20
3 0.5 6

(Elaborado por: Autores de la tesis)

Debido a que en el mercado no se obtiene dichos parametros, es necesario
aproximarlos a valores comerciales y accesibles para realizar en el futuro el
desarrollo del prototipo. A continuacién, se muestran algunos de los
servomotores con los que se puede contar para cada articulacion. Como, por
ejemplo, la figura 3.8 muestra un servomotor de la marca Tower Pro de serie

MG90S con una capacidad de 2.5 Kg trabajando a un voltaje de 6VDC.

Figura 3.8. Servomotor de 2.5Kg.cm (Servo data base)
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El servomotor destinado para la articulacion dos esta dado por la marca
Dsservo Ds3218 mostrada en la figura 3.9 con una capacidad de hasta 21.5

Kg.cm trabajando con un voltaje de 6.8VDC.

Figura 3.9. Servomotor de 21.5 Kg.cm
(Servo data base)

En la figura 3.10 se tiene un servomotor Tower Pro SG-5010 con una capacidad
entre el rango de 3. 5kg.cm para 4.8VDC hasta un torque de 6. 5Kg.cm
trabajando con un voltaje maximo de 6VDC, el cual cumple con los

requerimientos para la articulacion 3.

Figura 3.10. Servomotor de 6.5Kg.cm (Servo data Base)

Gracias a la solucién de la cinematica directa e inversa, es posible realizar la
simulacién del movimiento del robot empleando el algoritmo de Peter Corke
tal como se muestra en la figura 3.11, dentro del algoritmo se ingresa los
parametros D-H, las masas correspondientes a cada eslabén, los vectores del

centro de gravedad, es decir, los pardmetros calculados en los subcapitulos
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anteriores. El programa desarrollado se podra visualizar por completo en los

anexos de la tesis.

0.5

X
Robot Manipulador

0.5

0.5

0
v 05 g5
X

Figura 3.11. Simulacién del robot manipulador en Matlab.

Por otro lado, gracias a los valores que se han ingresado para el desarrollo
del modelo computacional, es posible generar un bosquejo del prototipo del
robot manipulador de 3 GDL, la figura 3.12 muestra en la parte del extremo

del robot el rayo tractor sénico sujeto al tercer eslabén.

Figura 3.12. Disefio Preliminar del Prototipo (Disefiado por: Autores de la tesis)
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3.2. Disefio del algoritmo para la identificacion de colores-RNA

Para realizar el disefio del algoritmo de reconocimiento de colores es necesario seguir
un protocolo de desarrollo con la finalidad de organizar correctamente el trabajo

realizado, el protocolo consta de las siguientes etapas de desarrollo

Etapa de adquisicion de datos.

Etapa de extraccion de caracteristicas.

Etapa de entrenamiento.

Etapa de pruebas y resultados.

A continuacién, en los siguientes subcapitulos se detallan cada una de las etapas
mencionadas, dentro de ellas sus respectivos protocolos, algoritmos y diagramas de

flujo para poder cumplir con cada etapa de desarrollo.

3.2.1. Etapade adquisicion de datos

El presente subcapitulo abarca el desarrollo del algoritmo para el
reconocimiento de colores, para ello, es necesario poder tener una baso de
datos para luego realizar el entrenamiento supervisado en base a sus
caracteristicas y a las salidas deseadas. En la figura 3.13 se aprecia las 4
clases de colores entre ellas, rojo, verde, azul y negro; y por cada clase se tiene
5 muestras. El material de las esferas de colores es poliestireno, material que

se usara para realizar las pruebas de levitacidn con el rayo tractor sénico.
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Figura 3.13. Elementos de muestras.

Para realizar las capturas de cada una de las imagenes es necesario construir
un prototipo para la toma de datos, la figura 3.14 muestra un pequefio estudio
de fotografia a escala de interior color blanco, iluminacién led, una camara VGA
de resolucion maxima de 480x360 y un mecanismo de apertura y cierre de la
caja, todo ello con el fin de uniformizar la captura de imagenes y para que en
el proceso de entrenamiento las clases iguales no varien por parametros de
iluminacion, enfoque, resolucién etc. Se ha de tener en cuenta que, para temas
de implementacion, las condiciones del entorno de trabajo deberan de ser

iguales a las muestras capturadas para el entrenamiento.

Figura 3.14. Estudio de toma de datos
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Con todo el sistema de hardware listo para realizar las capturas, se procede a

iniciar el programa desarrollado en Matlab, se realizardn 5 capturas por cada

bolita de color, cada foto debera de variar el perfil que se muestra de la esfera,

en total se obtendrd 60 muestras para realizar el entrenamiento.

En la figura 3.15. se muestra el diagrama de flujo descrito para realizar las

capturas constantes y almacenarlas con un nombre correlativo, para el

presente caso se usara color_n donde n corresponde a la numeracién de la

fotografia capturada.

no

>y

.

Configuracién de
parametros
(Resolucian, Tipo
de imagen)

Incializa WebCam

Mastrar imagen

Y

Capturar imagen

A

ara guardar
resionar Ente

si

no

Figura 3.15. Diagrama de flujo para recoleccién de datos

Y

imagen=imagen+1

!

Guardar imagen:
color_'imagen' jpg

'

& Terminar
capturas?

Si

FIN

En base al algoritmo de la figura 3.15 se procede a realizar el codigo de

programacion en Matlab 2015, recordar que la WebCam solo ser& reconocida

en el

programa si

previamente se han

instalado

los controladores
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correspondientes, estos se pueden descargar dentro de la opcién Get hardware
support packages.

Dentro del codigo desarrollado mostrada en la figura 3.16 se tiene la variable x
donde se carga la entrada de imagen de la WebCam, se realiza una vista en
tiempo real con la instruccion preview(x) y se solicita una imagen en colores
RGB, se captura laimagen y se muestra en una nueva ventana de figura, dentro
del bucle While se tiene las variables para guardar el archivo de imagen con el
nombre color_'n’.jpg , cada vez que se presiona la tecla “Enter” la variable n
aumenta en una unidad y la nueva imagen se guarda con el nombre seguido
de la variable aumentada, para salir del bucle se presiona g, esto indicara el
cese del programa de adquisicion. Cabe recordar que solo se debe de
presionar la tecla Enter cuando la nueva muestra se encuentre dentro del

estudio de adquisicion de datos lista para su captura.
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3.2.2.

#% Entorno para realizar las capturas de las muestras de datos
clear all, close all, clc:

x=videoinput ('winvideo', 1, 'TUYZ 640x480");
preview (x)

set (x, 'ReturnedColorSpace ', "rgk') ;
Imagencel=getsnapshot (x) ;

figure(l)

captura=image (Imagencel) ;

done=fals=se;

n=1;

while ~done
a=input ('Para capturar (Press Enter): '}):;
'l

Imagencel=getsnapshot (x) ;

if ~=ztrcmpi(a,'l

set (captura, "Chata’, Imagencel) ;
drawnow;

imwrite (Imagencel, filename, "png');
n=n+l;

end

if =strcmp(a, "Jq")
done=true;
return

end

end

Figura 3.16. Cédigo de programacién en Matlab para las capturas de muestras.

Como resultado ejecutar el c6digo se obtendran 60 imagenes correspondientes
a 4 clases de colores, para poder entrenar la red se necesita la extraccion de
las caracteristicas de las imagenes adquiridas, este procedimiento se realiza
con el diagrama de flujo de extraccion de datos mostrada en la figura 3.17 de
la siguiente etapa de desarrollo.

Etapa de extraccidon de caracteristicas

Las caracteristicas que se deben de extraer de las imagenes es el color de los
pixeles, para ello, el primer paso es la descomposicion de estos en sus colores
bases, rojo, verde y azul para luego realizar el histograma de cada uno de ellos.
Los valores de los colores oscilan desde 0 hasta el valor 255, la matriz de los

histogramas sera de orden 256x256, sin embargo, los datos importantes se
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encuentran en las filas, por ello debemos de obtener una matriz de orden
256x1, se necesita realizar la transpuesta de esta matriz para obtener una
matriz de 1x256, los pasos se deberan de repetir para cada histograma. Al
finalizar tendremos tres matrices de 1x256, se debe unificar las matrices para
formar una sola y esta representara al mapa de colores de la imagen en sus
tres tonos, la matriz caracteristica de una imagen debera de ser de 1x768, el
namero 1 representa la muestra y los 768 valores corresponden a las

caracteristicas de la imagen.

Img=Leer imagen

¥

Cambiar tamafio

de pixeles a 48x64
Guardar los )
Obtener el v al:?;s de las Convertir la
histograma (Rojo) —me| 0 ° dLe\I - columana
de laimagen ) ° guardada en fila
histograma R
Obtener el Guardar los Convertir |
histograma valores de las c DT: mr{:',llrl:l aa
(Verde) de la > columnas del > )
. B guardada en fila
imagen histograma G
Guardar los )
Obtener el valores de las Convertir la
histograma (Azul) {(—m={ | ° 0 cILeI - columana
de laimagen o guardada en fila
histograma

Y

Unificar valores
guardados en una
maltriz de 48x768

FIN

Figura 3.17. Diagrama de Flujo para obtencion de caracteristicas.

El diagrama de flujo mostrado, corresponde a la obtencién de caracteristicas

para una sola imagen, sin embargo, en la figura 3.18 se muestra el codigo
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completo para la obtencién de caracteristicas de todas las imagenes y como
resultado final, la obtencion de una sola matriz caracteristica de 60x768

(muestras x caracteristicas).

test=[]; % Vector vacio para agregar los datos a la matriz.

for numerc=1:48;
CbtencionImg=strcat('color ',num2str (numero),'.ipg'):

Img=imread (CbtencionImg) ;
ImgResize=imresize (Img, [48,64]);

HistogramaRojo= ImgResize (:,:,1); %Cbtencion del Histograma rojo de la imagen en =1 bucle.
[filas,x] = imhist (HistogramaRojo):%REetorno del wector del histograma en escala de grises.
RedColumna=filas (1:256); %Cbtenmcion del wvector caracteristico rojo en columna.
RedFila=RedColumna';%cbtencion del wvector caracteristico rojo en fila.

ifigure(l), imhist(HistogramaRojo):

HistogramaVerde= ImgResize(:,:,2):%0btencion del Histograma verde de la imagen en el bucle.
[filas,x] = imhist (HistogramaVerde);%Retorno del vector del histograma en escala de grises.
GreenColumna=filas (1:256) ;3Cbtencion del wvector caracteristico wverde en columna.
GreenFila=GreenColumna';%obtencion del vector caracteristico verde en fila.

HistogramaBlue= ImgResize (:,:,3);%0btencion del H;stck:ama azul de la imagen en el bucle.
[filas,x] = imhist (HistogramaBlue);%Retorno del wector del histograma en escala de grises.
BlueColumna=filas (1:256) ;¥Cbtencion del vector caracteristico azul en columna.
BlueFila=BlueColumna';%obtencion del vector caracteristico azul en fila.

ConcateRGB=[RedFila GreenFila BlueFila]:;%Concatenacion de los vectores de los histigramas rkg.
test=[test;ConcateRGB]; %Concatenacion de los vectores caracteristicos de las imagenes en una matriz o-1.
end

test=test%/4991 $Muestra la matriz caracteristica de las imagenes.
Figura 3.18. Cddigo para la obtencion de caracteristicas

La matriz de caracteristicas unificados se denomina test, al tener la matriz
caracteristica es necesario definir nuestras salidas deseadas yd, tendremos
como salida de la red a 4 neuronas, una por cada clase de muestra. La tabla
3.4 muestra los valores que se deben de ingresar al algoritmo de entrenamiento

de la red neuronal.

Tabla 3.4. Datos de salida deseada de la red neuronal

Color Salida

Verde 0001
Azul 0010
Rojo 0100

Negro 1000
(Elaborada por: Autores de la tesis)

85



3.2.3.

Para el presente desarrollo, todas las filas correspondientes al color verde se
define la salida de la red como [0 0 0 1], todas las muestras azules con la matriz
[0 01 0], lo mismo para los colores rojos y negros, al realizar la matriz de salida
deseada se obtiene una matriz de dimensiones 60x4 siendo el nimero 60 a las
muestras obtenidas y 4 a los valores de salidas de la red neuronal. De igual
manera se procede a guardar la matriz de las salidas deseadas para realizar el
entrenamiento.

Etapa de entrenamiento

El entrenamiento se ejecuta dentro de la ventana de comandos de Matlab
escribiendo el nombre del Toolkit nprtool, dentro de ella, en la ventana de
Seleccion de datos se cargaran las dos matrices, la matriz de caracteristicas
en Inputs, mientras que en outputs se debera de cargar la matriz de las salidas
deseadas. Estando en la ventana de Validacion y pruebas de datos se eligen
el porcentaje de las muestras para el entrenamiento, validacion y pruebas, para
el algoritmo presente, se dejaran los porcentajes por default. La siguiente
ventana corresponde a la arquitectura de la red neuronal, donde las neuronas
de la capa de entradas ya estan definidas por las caracteristicas de las
imagenes, mientras que las neuronas de la capa de salida son 4, definidos por
las salidas deseadas, lo que se debe de especificar son el nimero de neuronas
en la capa oculta, si bien es cierto, no hay una forma matematica de determinar
el nimero de capas ocultas y de neuronas ya que esto dependera del problema
a solucionar, se debe de realizar una serie de pruebas de entrenamientos. En
la figura 3.19 se aprecia la configuracién y arquitectura de la red neuronal para

el reconocimiento de colores, con una capa oculta con 100 neuronas
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4\ Meural Pattern Recagnition (nprtool) - [m} ¥

Network Architecture
Set the number of neurons in the pattern recognition network's hidden layer.

Hidden Layer Recommendation

Define a pattern recognition neural netwark.  (patternnef) Return to this panel and change the number of neurons if the netwerk does
not perform well after training.

Mumber of Hidden Neurons: 10d

Restore Defaults

Neural Network

Hidden Layer Qutput Layer

Input

768

B Change settings if desired, then dick [Next] to continue.

% MNeural Network Start 44 Welcome @ Back & Next @ Cancel

Figura 3.19. Arquitectura de la red neuronal

Finalmente, en la siguiente ventana se procede a realizar el entrenamiento

presionando la opcién Train, para corroborar el entrenamiento eficiente se

procede a analizar la imagen 3.20el cual corresponde a la opcion de plots

Performance.

Best Validation Performance is 6.1303e-05 at epoch 41

Train
Validation

Test
0
10 Best

Cross-Entropy (crossentropy)

0 5 10 15 20 25 30 35 40
41 Epochs

Figura 3.20. Validacion del rendimiento de la Red entrenada.



La gréfica 3.19 se puede observar el desempefio de la red neuronal, se han
realizado 41 iteraciones donde cada vez se han ido ajustando los pesos
sinapticos para poder llegar a entrenar la red con las salidas deseadas, el punto
marcado con el circulo verde indica que es la méxima eficiencia que se puede
llegar con las neuronas configuradas, a partir de ese punto existiria un sobre
entrenamiento el cual limitaria el desempefio de la red.

Por otro lado, la imagen 3.21 muestra la matriz de confusion de la red neuronal
entrenada, esta matriz indica el porcentaje de precision para cada salida, una
precision ideal corresponderia a 25% para cada salida, sin embargo, se puede
observar que para la salida 1 se obtuvo un 20.6 de precisién, para la salida 2
un 23.5%, mientras que para la salida 3 se obtuvo un 29.4% de precision y

finalmente un 26.5% de precision para la salida 4.

Training Confusion Matrix

Output Class
(%]

B

Target Class

Figura 3.21. Matriz de confusion de la red entrenada.

Gracias a la herramienta de Matlab, se genera el cédigo de la red neuronal en
un nuevo Scrib, el cual debemos de ejecutar para poder validar la informacion.
La figura 3.22 muestra el cédigo del programa, donde la variable x contiene la

matriz de datos de las caracteristicas y la variable t contiene la matriz de las
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salidas deseadas, sin embargo, para el proceso de pruebas solo se usa las
lineas de Test the Network, donde la variable x corresponde a una matriz de
1x768 que indica que se carga una muestra para que sea reconocida por la red

neuronal. El proceso de pruebas se realizara en el subcapitulo siguiente.

®x = MatrizdeDatos';

L =%¥d';
trainFcn = 'trainscg'; % Scaled conjugate gradient kbackpropagation
% Create a Pattern Recognition Hetwork

hiddenLayerSize = 100;
net = patternnet (hiddenLayerSize);

% Setup Division of Data for Training, Validation, T
net.divideParam.trainRatio = 70/100;
net.divideParam.valRatio = 15/100;

net.divideParam. testRatio = 15/100;

% Train the Network
[net,tr] = train(net,x,t);
% Test the Network

¥ = net(x);

e = gsubtract(t,v):
performance = perform(net,t,v)
tind = wvec2ind(t):

vind = vec2ind(y)

percentErrors = sum(tind ~= yvind) /numel (tind) ;
% View the Hetwork
view (net)

Figura 3.22. Cdadigo de la Red Neuronal

3.2.4. Etapade pruebas vy resultados

Es necesario realizar una serie de pruebas con muestras totalmente diferentes
a las 48 imagenes que han servido antes para el entrenamiento de la red
neuronal, esto con el fin de verificar que la red cumpla con la identificacién de
los colores y que exista ningun tipo de inconveniente al variar el entorno de las
capturas de imagenes.

Para ello, se procede a capturar 12 imagenes en total, 3 para cada esfera de
color, esto con la ayuda del cédigo presentado con anterioridad en la figura
3.16 correspondiente a las capturas de las imagenes, teniendo la nueva base

de datos se procede a realizar la extraccion de caracteristicas con el codigo de
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la imagen 3.23 realizando un cambio de valores en la linea de la instruccion
For, el nimero de muestras pasa de ser 60 a 12, se ha realizado también un
cambio de variables para que los nuevos valores no se actualicen en los

anteriores.
MatrizdeDatos=[]; % Vector vacio para agregar los datos a la matriz.
for numero=1:12f;
ObtencionImagen=strcat ('color_',numZstr (numero),'.jpg'):
Img=imread (CbhtencionImagen) ;

Lecturalmagen=imresize (Img, [48,64]):

HistogramaRojo= Lecturalmagen(:,:,1l). %Ck

[counts,x] = imhist (HistogramaRojo):%
VecCarRedColumna=counts (1:256) ; %ok
VecCarRedFila=VecCarRedColumna';obten

(figure(l), imhist (HistogramaRojo):

HistogramaVerde= Lecturalmagen(:,:,2);3%Ch
[counts,®x] = imhist (HistogramaVerde) ;%R

[counts,x] = imhist (HistogramaBlue) ;%Re
VecCarBlueColumna=counts (1:256) ; %ok
VecCarBlueFila=VecCarBlueColumna'; %

ConcateRGB=[VecCarRedFila VecCarGreenFila VecCarBlueFila]l:%

MatrizdeDatos=[MatrizdeDatos:;ConcateRGB]; %Concatenacion de
end
MatrizdeDatos=MatrizdeDatos:/ /49591 $Musstra la matriz caracteristica de las imagenes.

Figura 3.23. Cdédigo para la extracciéon de caracteristicas de imagenes de pruebas

Ejecutando el cédigo se obtiene una nueva matriz de 12x768 denominada
MatrizdeDatos, se procede a guardar para poder realizar las pruebas
correspondientes, los primeros 3 corresponden al color verde, los siguientes 3
a muestras de color rojo, siguen las azules y finalmente las Ultimas 3 filas
corresponden a las caracteristicas de 3 muestras del color azul.

Para poder ejecutar las pruebas es necesario realizar el codigo de la figura 3.24
donde se carga (load) el nombre de la nueva matriz de caracteristicas
(MatrizdeDatos.mat), en la variable x se guarda la primera fila y todas las
columnas de MatrizdeDatos, esto para evaluar la primera muestra y finalmente,

estas caracteristicas se evalian con el parametro net.
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load MatrizdeDatos.mat
x=MatrizdeDatos({l,:):
yvdegeado=Yd (1, :)
vobtenido=net (x") "'

Figura 3.24. Cédigo para testear la red neuronal.

Se espera obtener como salida un valor de [ 0 0 O 1] correspondiente al valor
de la salida deseada para el color verde. Al ejecutar el codigo anterior se

obtiene los parametros de la figura 3.25.

Command Window

»>» load MatrizdeDatos.mat

¥x=MatrizdeDato=(l,:):
ydeseado=Yd (1, :);
yvobtenido=net (x") "'

yvobtenido =

0.0000 0.0000 0.0000 1.0000

Figura 3.25. Datos obtenidos de la prueba para la primera muestra

El resultado indica que la red ha reconocido la imagen como un color verde,
esto indica que la red neuronal cumple con el propdsito de reconocer los colores
entrenados, para cerciorarse, se completa las pruebas para las 12 imagenes,
la tabla 3.5 muestra un resumen de las pruebas realizadas con las nuevas
muestras, donde el nimero de muestras corresponde a la fila de la muestra a
evaluar, se tiene en la segunda las salidas deseadas para realizar una
comparativa con los valores que se registran luego de ejecutar la red para el

reconocimiento de las nuevas muestras.
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Tabla 3.5. Salidas obtenidas de las 12 muestras de pruebas

Numero de Muestras (Sizls::::as Salidas Obtenidas

x=MatrizdeDatos(1,:) [0001] [0.0000 0.0000 0.0000 1.0000]
x=MatrizdeDatos(2,:) [0001] [0.0385 0.0260 0.0009 0.9346]
x=MatrizdeDatos(3,:) [0001] [0.0000 0.0000 0.0000 1.0000]
x=MatrizdeDatos(4,:) [0010] [0.0001 0.0000 0.9999 0.0000]
x=MatrizdeDatos(5,:) [0010] [0.0000 0.0340 0.9659 0.0001]
x=MatrizdeDatos(6,:) [0010] [0.0000 0.0001 0.9999 0.0000]
x=MatrizdeDatos(7,:) [0100] [0.0000 1.0000 0.0000 0.0000]
x=MatrizdeDatos(8,:) [0100] [0.0000 1.0000 0.0000 0.0000]
x=MatrizdeDatos(9,:) [0100] [0.0000 1.0000 0.0000 0.0000]
x=MatrizdeDatos(10,:) | [1000] [0.8358 0.0076 0.0169 0.1397]
x=MatrizdeDatos(11,:) [1000] [0.5021 0.1579 0.3293 0.0107]
x=MatrizdeDatos(12,:) | [1000] [0.5495 0.0351 0.3913 0.0241]

(Elaborada por: Autores de la tesis)

Como muestra la tabla 3.5 Se han obtenidos resultados favorables en cuanto a
las pruebas del reconocimiento de colores, dentro de las nuevas muestras de
pruebas se ha variado la iluminacién, posiciéon y grado de color del objeto.
Finalmente, el algoritmo desarrollado para el reconocimiento de colores se
puede ampliar para la identificacién de mas clases, teniendo en cuenta que el
namero de muestras debera de incrementarse para que la red pueda tener una

mayor base de datos para realizar el entrenamiento.
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3.3. Disefio del algoritmo para el control servo visual

A continuacién, se procedera a realizar el disefio del algoritmo mediante
procesamiento de imagenes para determinar las posiciones en 2d del objeto dentro
del area de trabajo, para posteriormente, realizar el escalado de pixeles a metros y asi
poder cargar los valores al algoritmo desarrollado, dentro de este subcapitulo también
se determinan los valores que los angulos deben de tener para llegar a alcanzar el

objeto sobre la mesa.

El presente subcapitulo sera dividido en varias etapas para poder seguir un orden
correlativo que conlleve al desarrollo correcto del algoritmo computacional, en las

siguientes lineas se mencionan dichas etapas.

- Etapa de adquisicion y procesamientos de datos.
- Etapa de extraccion de caracteristicas y entorno de trabajo.
- Etapa de simulacion y resultados.

3.3.1. Etapade Adquisicion y procesamiento de datos

En primer lugar, para realizar la etapa de adquisicion se debe de contar las
dimensiones del area de trabajo definidos, por lo que, en el desarrollo de la
cinematica se determiné que el maximo alcance del robot en centimetros es de
0.48, en base a esto, el area de trabajo queda definido por las dimensiones de
0.51x0.38, se esta considerando una tolerancia debido a que no se requiere

gue el robot llegue a su maximo desplazamiento en cuanto al eje y.

Posteriormente, la cAmara se debe de ubicar perpendicularmente al area de
trabajo, teniendo en consideracién que, la cadmara debera de captar todo el
entorno establecido, la base debera de ser de color uniforme blanco para evitar
el ruido innecesario al momento de realizar el procesamiento de las imagenes,
se realiza las capturas correspondientes y se almacenan dentro de una carpeta

Unica para para desarrollar todo el algoritmo en Matlab.
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Para realizar el procesamiento de la imagen es necesario ejecutar el codigo
desarrollado presentado en la figura 3.26, el cual ejecuta el comando de lectura
de la imagen para guardarla en una variable Img, la imagen es convertida a
escalas de grises y binarizada a un umbral menor que 85, se filtran los pixeles
sueltos que son el ruido de la imagen con el comando bwareaopen () donde
sus parametros son, la imagen binarizada y el numero de conjunto de pixeles
que se quiere filtrar. La dilatacion de la imagen es un proceso que se utiliza
para poder rellenar aquellas partes huecas de la geometria analizada, por ser
el objeto de estudio es una esfera, se utiliza el comando ‘Disk’ y se indica el

radio en pixeles que se desea rellenar con el valor de 1.

Img=imread('color_ l.Jjpg'):
Igris=rgbZgray(Img) .
Ibin=Igris<85;
IbinZ2=bwareaopen (Ibin,S);
se = strel('disk',10):

$Proceso para dilatacidn de imagen

BWZ2 = imdilate (Ibin2,se);

figure(l)

imshow (BW2), title('Imagen Binarizada'):

Figura 3.26. Cdédigo para el procesamiento de imagen.

Finalmente, se aplica la dilatacion con los parametros descritos con
anterioridad para obtener la figura 3.27. Para pruebas del algoritmo se ha
tomado 6 muestras de las capturas para la etapa de entrenamiento de la red

neuronal para el reconocimiento de colores.
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3.3.2.

Imagen Binarizada

Figura 3.27. Imagen proceda de la muestra

Teniendo la imagen totalmente binarizada y filtrada, se puede pasar a la

siguiente etapa de desarrollo.

Etapa de extraccion de las caracteristicas y entorno de trabajo

Para determinar las coordenadas del objeto de la figura 3.27 es necesario
simplificar toda la geometria a un solo punto, para ello, se identifica el centroide
la figura y se obtiene las coordenadas en ese punto, la imagen 3.28 muestra el

codigo para identificar el centroide de la figura.

stats = regionprops('takl

'"MajorfixisLength', "Min
centers = stats.Centroid;
diameters = mean([stats.MajorAxisLength stats.MinorAxisLengthl],2):;
radii = diameters/2;
hold on
viscircles (centers,radii):;
hold off

Figura 3.28. Cédigo para determinar las propiedades de la figura

Con el cddigo mostrado se obtienen los parametros de, una matriz de 1x2
donde se almacena el centroide de la figura, ademas realiza una comparacion
del diametro de acuerdo a los valores de los ejes X, y tomados desde el
centroide de la figura hasta el contorno exterior, se restringe los valores y

finalmente el didmetro corresponde al nimero méaximo de ambos valores.

95



Como resultado se obtiene que el centroide de la imagen se ubica en las
coordenadas (365.04, 297.28) por ser una imagen, las unidades estan en
pixeles, lo que corresponde a realizar es almacenar estos valores en dos
variables, una para cada eje y posteriormente realizar el grafico de estas

coordenadas para determinar la posicién exacta.

Sin embargo, debemos de escalar la resolucién de la camara de 640x480 a las
dimensiones del area de trabajo de 51x38cm, en la gréafica 3.29. se muestra el
espacio de trabajo y el punto x sobre la imagen indica el objeto posicionado

sobre el plano.

Reconocimiento de objeto en el area de trabajo
T T T T

350 [~ -

300 x -

250 [~ -

38.cm

200 — =

150 [~ -

100 [— -

0 100 200 300 400 500 600
51cm

Figura 3.29. Posicion del objeto en el plano 2d.

Ya posicionado el objeto dentro del area, se necesita conocer sus coordenadas
en el sistema métrico para poder llevarlo a la realidad, para ello se tiene la figura
3.30 donde se aprecia las distancias de cada coordenada, como también la

posicion del robot frente al area de trabajo.
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Reconocimiento de objeto en el area de trabajo
T T

38 em

o0 25.5cm

01

Posicién del robot

Figura 3.30. Posicion del robot respecto al objeto sobre el plano

Las variables Xreal y Yreal corresponden a las coordenadas en pixeles del

objeto, como se menciond previamente, se debe de tener en cuenta que:

480 pixeles = 38 cm

640 pixeles =51 cm

Del enunciado anterior se determina mediante una regla de 3 las coordenadas
en centimetros para cada eje, como ejemplo se toma el valor del eje x de la

imagen binarizada.

640 pixeles = 51 cm

365.04 pixeles = x cm

Como resultado se obtiene son 29 cm, lo mismo se realiza para el eje y

480 pixeles = 38 cm

297.08 pixeles =y cm

EL resultado obtenido es de 23.5 cm, teniendo las coordenadas en el sistema
métrico, se puede determinar la variable d, correspondiente a la distancia que

existe entre el robot hasta la posicién del objeto, debido a que la geometria es
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un tridngulo rectangulo, se puede determinar dicha distancia por medio de la

ecuacién de Pitagoras.

d =+/(29 — 22.5)2 + 23.52

d =24.38cm

La distancia d corresponde a la longitud total que se debe de tener con ambos
eslabones, ademas, de la grafica se puede determinar el angulo de rotacion

realizando:

23.5 )

01 = arctg ((29 —25.5)

0, = 81.52°

Este valor obtenido, es la rotacién en grados del robot para poder posicionarse

y llegar al objeto en el plano 2D.

Realizando los célculos por medio de la ley de cosenos, se puede determinar
los angulos que deben de adoptar 62 y 63 para alcanzar la distancia d, para
ello, en la grafica 3.31 se aprecia la geometria que debe de tomar los eslabones

del robot para alcanzar al objeto.

d=24.38cm

b

Figura 3.31. Geometria de la posicién de los eslabones
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Aplicando la ley de cosenos para determinar los valores de los angulos, para

el &ngulo 6, se tiene:

0.302 4 0.2438% — 0.202
2 %0.30 x 0.2438

0, = acos<

0, = 41.56°

Finalmente se aplica la misma solucién para determinar el angulo 6,

. 0.302 + 0.20% — 0.24382
3 = Acos 2030 * 0.20

05 = 54.07°

El &ngulof, esta condicionado de acuerdo a la posicion del objeto dentro del
plano 2D, en la figura 3.32 se observa los dos posibles casos de

posicionamiento del robot, de 0 hasta 90° y de 91 hasta 180°.

Re_conucimiento de ?bjeto en Iual area ue'uabajo . Re_conocimiento de ?bjel.o en FI area deFabajo .
450 1 450
400 F 1 400
350 350
300 300 ®

2501 250

38cm
38cm

2001 x 1 200
150 1 150 [

100 100

] 100 200 mo 400 500 600 0 100 200 sunOmn 500 600
51 51

Figura 3.32. Posicion del objeto en diferente cuadrantes.

De estar el objeto posicionado en el segundo cuadrante, es decir, cuando el
angulo 6, sea mayor que 90 grados se debe de realizar una condicion para el
algoritmo, el cual consiste en restar el angulo llano de 180 — 65 para obtener el

angulo correcto de desplazamiento.
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3.3.3. Etapade simulacién

Gracias a los pardmetros de la etapa anterior, se puede desarrollar el algoritmo
para la obtencién de los &ngulos de cada articulacion. Para ello, el cédigo de la
figura 3.33 resume los calculos de la etapa anterior para la obtencién de los

parametros necesarios.

idon de unidades de pixeles a cm

farea de trabajo 51%38 cm

xmetros=round| (xpos*51)/640,1);
ymetros=round| (vpos*38),/480,1);
$distancia del robot al objeto
distobjeto=round(sgrt (Xmetros"2+ymetros"2),2)
tDeterminando =1 angulo de giro para theta 1
if zZmetros<25.3

thetal=atan (vmetros/xmetros) ;

thetal=pi()-thetal

else

“30*distobjeto) )

®#30*%20) )

Figura 3.33. Algoritmo para la conversion y obtencién de angulos.

Finalmente, para realizar la simulacion se hace uso del Toolkit de robotica
proporcionado por Peter Korque denominado Startup_rvc, la figura 3.34
muestra el codigo desarrollado para hacer uso de la herramienta, donde los
valores de los angulos de 64, 8, y 65 obtenidos por medio del procesamiento de
imagenes, se llevan al entorno de simulacién, dentro de la matriz Link se
procede a modificar los grados de libertad para la simulacién y estos grados
son definidos por la tabla de pardmetros de Denavit-Hartenberg, como paso
siguiente, se unifica todos los eslabones con el pardmetro SerialLink, se define

el nombre del robot y se ingresa la posicién inicial que debe adoptar el robot,
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es decir, se ingresa las grados correspondientes a la zona segura. Dentro de
cada for se genera la animacién del movimiento para cada articulacion, la
variable thl, th2 y th3 corresponden a los angulos que se iran incrementando
con un paso de 0.1 hasta llegar los angulos generados por el procesamiento
de imagenes los cuales son thetal, theta2 y theta3. Finalmente se realiza una
pause después de cada ciclo de for para poder observar la animacion del

movimiento.

%% Algoritmo para la animacion del movimiento del robot manipnlador
L1=5; L2=31; L3=20:

(5L=Link([th d a alphl])

L{1)=Link([0 L1 0 pi/f2]):

L{2)=Link([0 0 L2 0]):

L{3)=Link([0 O L3 0]):

rob=S5eriallink (L)

rob.name="Manipulador';

thl=pi()/f2; th2=pif2; th3=45;

oo =l

tsyms thl th2 thi
rok.fkine ([0 O 0O])
thl=pi/2Z; th2=0; th3=0

ipruckha del primer angulo
for thl=0:0.1l:thetal
figure (3)

rob.plot ([th1l,0,0]1):
pause (0.005) ;

end

for th2=0:0.1:thetal
figure (3)
rob.plot ([thl,th2,0])
pause (0.005) ;

end

for th3=0:-0.1l:-theta3
figure(3)
rob.plot ([thl,th2,th3]);
pause (0.005) ;

end

Figura 3.34. Codigo para la simulacién del movimiento

Como resultado de la animacion se obtiene que el movimiento descrito por el
robot llega al punto en donde se encuentra el objeto identificado, la figura 3.35

muestra al robot cuando ha llegado a su posicion final.
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Reconocimiento de objeto en el area de trabajo

I/Y
- 50
Z
50 Mani r
Lo >
o0
50 - -50
T T I
-50 0 50

Figura 3.35. Posicion final del robot manipulador

Para una mejor visualizacion se tiene la figura 3.36 la cual es la nueva muestra
para la obtencion de las coordenadas y angulos respectivos, por los que en el

espacio 2D se posiciona tal como lo muestra.

Reconocimiento de objeto en el area de trabajo
T T T

450 - 1

400 1

350 1

38cm

180 1

100 1

50 ,

D 1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600

51cm

Figura 3.36. Nueva muestra en coordenadas 2D.
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Y como resultado de ejecutar el codigo para la simulacion se obtiene que, el

robot llega a la posicion del objeto, tal lo muestra la figura 3.37.

50

Manipulador

50 4

50 50

Figura 3.37. Posicion del robot manipulador en coordenadas de la nueva muestra.

Gracias al algoritmo desarrollado se puede determinar las coordenadas del
objeto dentro del area de enfoque de la camara, el sistema cumple con el

propdsito de poder realizar un servo control visual para un robot de 3 GDL.

3.4. Diserio del Rayo tractor s6nico

En primer lugar, una oscilacion que se propaga en un medio se denomina onda. En
este caso, la relacién que existe entre el sentido de la oscilacion y el de la propagacion
es de ondas longitudinales, esto quiere decir que el sentido de la oscilacién coincide

con el de la propagacién de la onda.

Las ondas sonoras no se propagan en el vacio, necesitan de un medio, el aire. Este
medio posee distintas caracteristicas de importancia para que las ondas de sonido se

puedan dispersar, las cuales son:
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- Propagacion lineal: las ondas de sonido propagarse por el mismo espacio al
mismo tiempo sin afectarse mutuamente.

- Medio no dispersivo: las ondas de sonido se propagan a la misma velocidad
independientemente de su frecuencia o amplitud.

- Medio homogéneo: el sonido se propaga esféricamente, es decir, en todas las
direcciones, generando lo que se denomina un campo sSonoro.

Teniendo en cuenta estos principales conocimientos se procede a plantear el disefio

del rayo tractor sénico, empezando por la delimitacién del objeto a manipular por medio

de hologramas acusticos.

3.4.1. Delimitacién de objeto a manipular:

Si se desea con certeza obtener resultados éptimos en el proceso de levitacion
se deben considerar los factores del objeto (representacion de los elementos
guimicos) a levitar como la masa, tamafio y densidad factores importantes para
el disefio del equipo, existiendo por otro lado caracteristicas del objeto que son
irrelevantes, debido a que no afectan a este proceso experimental de levitacién.
Por otro lado, es de importancia la forma que va a poseer este elemento, debido
a que el holograma acustico emitido debe propagarse de manera uniforme en
todo el contorno del cuerpo para que el rayo tractor sénico pueda mantenerlo
suspendido en el aire. Este contorno debe de ser homogéneo, por lo tanto, se
escogera una esfera, debido a que su superficie es tal como se requiere,
permitiendo una distribucién de la energia mas estable a comparacion de otras
formas.

El material de las esferas a analizar es de poliestireno expandido, el cual

presenta las siguientes caracteristicas:
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Tabla 3.6. Elemento a manipular

Densidad
Material Diametro (m
(m) (ke/m3)
Poliestireno Esférica 0,003 19.00
expandido

(Elaborado por: Autores de la tesis)

3.4.1.1. Volumen del elemento a manipular

Tendiendo los datos principales del cuerpo que se sometera a la energia del
rayo tractor sonico, a partir de los valores del didmetro y la densidad de la

esfera, se obtendra el volumen de esta.

4

Vootumen = _37TT3 (mg) (3.17)
41 10.003\*

Vootumen = ? (T) (m?)

Voorumen = 14137 * 1078 (m3)

3.4.1.2. Masa del elemento a manipular

m=p* Vvolumen (Kg) (3-18)
m=19x1.4137 1078 (Kg)
m = 2.68+10"7 (Kg)

Datos obtenidos:

Tabla 3.7. Tabla de resultados del elemento

Material e

(Kg/m3)
Pollestl.reno Esférica 1.4137*10-8 2.68%10-7
expandido

(Elaborado por: Autores de la tesis)
Por lo tanto, la muestra para el disefio del equipo levitador por hologramas

acusticos es una esfera de poliestireno expandido.
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3.4.2. Datos para al disefio del Rayo Tractor Sonico

3.4.2.1. Frecuencia de Resonancia:

Al obtener ya las caracteristicas necesarias del objeto a manipular es posible
determinar la frecuencia que se debe generar por el sistema para la levitacion.

Sin embargo, se debe considerar la siguiente restriccion:

Daiametro del objeto = % A (3.19)
Donde:
A: Longitud de onda
La relacion entre el diametro del objeto y la longitud de onda, es que esta Ultima
debe ser mucho mayor que la primera caracteristica con el fin de que la
presencia de la particula no afecte al campo acustico a generar.
Teniendo en cuenta que el diametro de la esfera es de 0.003 m, se halla la

longitud de onda:
1
0.003 < > A

A=>0.006 m
A esta longitud de onda se le aumentara una tolerancia de 40%, lo que
corresponde a un margen aproximado de 0.0025 m, esta tolerancia se justifica
debido a que no se desea que las perturbaciones externas no interfieran con el
campo acustico.

De acuerdo a la restriccion previamente planteada se halla la frecuencia:

f= g (Hz) (3.20)
Donde:
v: Velocidad del sonido
A: Longitud de onda
340
= 0.0085 19
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3.4.2.2.

f=40K (Hz)

Potencia Acustica

Con las ultimas caracteristicas definidas, es de importancia la obtencion de la

energia acustica necesaria para contrarrestar la gravedad de dicho material a

manipular.

Para obtener la energia necesaria, se debe hallar el nUmero de ondas:

Ecuacion para la energia:

Dénde:

Al convertirlo en Watts*s:

Potencia acustica:

Dénde:

2T
k== (3.21)
j = 2T
~0.0085
J = 2T
~0.0085
k = 739,20

4pg
Emin = TSk )

s . 19 * 9.806

. frd * —
min 5 % 739.20
Epmin = 0.2015]

Epin = 0.2015 Ws

Wy
L, =10+ log(w—o)

W1: Potencia hallada en Watts

W>: Potencia umbral de audicion

0.2015

Lw =10 = log(w)
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0.2015

LW =10 * lOg(W)

0.2015

LW =10 * log(w)

L, =113.04dB

3.4.2.3. Presion Acustica

Sabiendo lo siguiente:
L, =L, =20+log (P%) = 10 * log (%0) (3.22)
Donde:
Po: Presién audible = 20u Pa

Teniendo el resultado anterior:

L, =113.04dB

P=20%10"° % 10113,04/20

P =8,975 Pa

3.4.2.4. Fuerza del Rayo Tractor Sénico

P == (Pa) (3.23)
Para el area de la esfera donde se aplica la fuerza a buscar:
A = 4mr? (m?)
A = 41(0.0015)% (m?)

A=283%10"5m?
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Volviendo a la fuerza del transductor:
F=PxA(N)
F =8,975%2,83 %1075 (N)
F =2,538%107* (N)
Valor del peso de la esfera:
w=mxg (N)
w = 2,68 %1077 * 9.806 (N)

w = 2,638 %1076 (N)

Se determina lo siguiente: la fuerza hallada que posee el rayo tractor sénico es
sumamente mayor al peso del objeto a manipular, por lo que se debe
contrarrestar con otras fuerzas emitidas por otros altavoces para asi suspender
el objeto en el nodo de interseccién formado por todas las fuentes de sonido

gque emiten una frecuencia en fase de 40KHz.

F L 4 Objeto a
Altavoz 1 1 \ )
. oM anipular
~
~_
~_

Figura 3.38. Funcionamiento del rayo tractor sénico

Seleccion de dispositivo:

En el resumen de la tabla 3.8 de parametros obtenidos, se decide bajo los

requisitos planteados, por escoger el siguiente altavoz:
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Tabla 3.8. Parametros para la eleccién de los dispositivos

Iltem Transmisor Receptor
Modelo MSO-PT1040H07R
Frecuencia central 40.0+1.0KHz

Presion sonora 2110dB -
Sensibilidad | - =2-67dB
Directividad 60°+15°
Capacitancia 2300+£30%pF
Material de la carcasa Plastico

Distancia entre puntos 0.2~18m

Voltaje de conduccion <40Vrms
Temperatura de funcionamiento -20~+70°C
Temperatura de almacenamiento -40~+85°C

(Elaborado por: Autores de la tesis)

3.4.3. Plano de Altavoz Ultrasénico

9.8+.0.3

¢0'0¥L0

|

€0F0'S |

7.04¢0.3 | 7.0£0.5

Figura 3.39. Disefiado por el fabricante
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CAPITULO IV

ANALISIS Y RESULTADOS

4.1. Simulaciones v Validaciones

Las simulaciones computacionales del sistema de posicionamiento del robot
manipulador fueron concluyentes y certeros, el algoritmo desarrollado lleva al tercer
eslabon sobre el objeto a manipular. Sin embargo, es necesario realizar la
implementacion de un prototipo a escala para corroborar y validar los datos numéricos
obtenidos en las simulaciones. En la figura 4.1 muestra el prototipo implementado, el
cual consta de una camara con resolucion VGA en la parte final del tercer eslabén, el
objetivo de la camara es capturar el elemento y posteriormente identificarlo, ademas,
se tiene diodos leds al lado de la cAmara para mejorar el entorno de la captura de
imégenes, los servomotores empleados son los mas comerciales en los centros de

electrénica y robética, de costo accesible.
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2

2" 1)

Figura 4.1. Prototipo del robot manipulador de 3 GDL

Asi mismo, para la captura de la imagen del area de trabajo es necesario que una
segunda camara se posicione en la parte superior a una altura aproximada de 60 cm,
para ello, se tiene un pedestal que sujeta la camara con resolucion VGA con la finalidad
de hacer posible una captura uniforme y sin perturbaciones, asi mismo, al lado se tiene
un bulbo led de 9W a 220 VAC de color blanco, todos estos elementos se visualizan

en la figura 4.2.

Figura 4.2. Vista general del prototipo para las pruebas.
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A continuacion, se procede a realizar las simulaciones y validaciones para dos
aspectos desarrollados en esta investigacion, Posicionamiento del robot manipulador
por medio del control servo visual y el reconocimiento de los elementos sobre el area

de trabajo para su posterior clasificacion.

4.1.1. Simulacién y Validacion de la adquisicion de imagen para el
posicionamiento del robot:
El algoritmo desarrollado en el programa Matlab determinar en primer lugar, la
distancia que existe desde la base del robot hasta el centroide del elemento a
manipular, posteriormente, se calcula los angulos para el posicionamiento en
base a la longitud de sus eslabones. Para este caso, el prototipo cuenta con
una altura de la base de 7 cm, el primer eslab6n tiene una longitud de 11 cmy
el segundo de 14 cm, el espacio de trabajo del manipulador es de 25x18 cm.
Se han realizado 65 simulaciones para el posicionamiento del robot, por
ejemplo, como resultado de una de ellas se tienen la figura 4.3 el cual muestra
la posicion representado por un punto en el plano, la recta indica la posicion

que debe de portar el robot para alcanzar al objeto.

Reconocimiento de objeto en el
T

area de trabajo
350 T T T T T T

300 [ b

250 - ]

200 ]

18 cm

150 - ]

100 - ]

50 T

0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
25cm

Figura 4.3. Reconocimiento del objeto en el mapa, prueba 1.
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Como resultado del procesamiento del algoritmo, en pantalla nos indica que el
primer angulo denominado thetal debe realizar un giro de 103.14° para
posicionarse tal como esta representado en la figura 4.3, sin embargo, lo que
ocurre en el movimiento es un cierto desfase por cada posiciéon reconocida,
para este caso, la figura 4.4 muestra el objeto remarcado por una circunferencia

roja, ya que la cubierta de la camara tapa el elemento.

03:53:22.677 640x480 31.31 FPS Waiting for START.

Figura 4.4. Captura del desfase de la posicion, prueba 1.

Se tiene 10 grados como desfase al querer posicionarse en el centroide de la
figura, para cada simulacion, los angulos de desfase son diferentes,
presentando una segunda muestra de la simulacién, se obtiene una siguiente
posicion, la figura 4.5 muestra la nueva posicion en el plano de un elemento,

como se visualiza esté dentro del primer cuadrante de movimiento.
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Reconocimiento de objeto en el
T

area de trabajo
350 T T T T T T

T
300 b
250 - ]

200 ]

18 cm

150 - i

100 - i

50 T

0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
25 cm

Figura 4.5. Reconocimiento del objeto en el mapa, prueba 2.

Una vez mas, gracias a las condiciones del algoritmo es posible visualizar los
valores de los &ngulos, para esta posicién, thetal debera de girar 58.32°. Sin
embargo, al realizar la captura con la misma camara ya posicionada para la
recoleccién de muestras, se puede observar un desfase, la figura 4.6 muestra

la posicion a la que ha llegado el robot.

640x480 30.73FPS | Waiting for START.
Figura 4.6. Captura del desfase de la posicion, prueba 2.
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El &ngulo que se ha determinado como desfase corresponde a 5°, como ya se
menciond, el total de las simulaciones en tiempo real fueron de 65, en cada uno
de ellas se han tomado los respectivos datos para formar la tabla 4.1 en donde
se muestra los valores del primer &ngulo thetaly el desfase que presenta cada

prueba.

Tabla 4.1. Simulaciones y desfases de angulos

prueba theta 1 desfase
1 103 10
2 58.32 5
3 120 11
4 53 12
5 60 9
6 113 10
7 14 7
8 107 9
9 93 7
10 39 5
11 170 5
12 137 9
13 92 11
14 78 5
15 91 14
16 37 14
17 89 8
18 57 7
19 96 13
20 32 9
21 140 11
22 51 5
23 57 9
24 117 8
25 48 6
26 100 8
27 121 12
28 51 13
29 21 5
30 77 11
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31 45 6
32 49 12
33 109 9
34 119 13
35 71 12
36 86 11
37 120 6
38 100 13
39 86 4
40 80 8
41 146 5
42 137 12
43 106 13
44 89 8
45 72 10
46 80 9
a7 114 12
48 120 10
49 72 6
50 117 5
51 76 10
52 98 5
53 85 10
54 78 7
55 156 8
56 111 9
57 108 8
58 125 10
59 127 7
60 145 7
61 85 5
62 94 13
63 143 9
64 132 12
65 64 7

(Elaborado por: Autores de la tesis)

Se realizara un promedio de los angulos de theta 1 y del desfase, esto con la

finalidad de obtener un grado de validacion para el método planteado para el

posicionamiento del robot
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4.1.2.

Prom Theta 1l = 91.8°

PromDesfase = 8.9°

* 100

8.9
0 1 i A — ofy — 00000
Validacion = 100% 918 x100

%Validacion = 90.2%
Finalmente, se tiene un porcentaje de validacién de un 90.2% en cuanto al
posicionamiento del robot gracias al sistema servo visual desarrollado.

Simulacién de la Red Neuronal Artificial para el reconocimiento de

elementos a clasificar.

La simulacion de la red neuronal artificial capacitada para la clasificacion de
elementos quimicos, tuvo ciertos pardmetros claves que cumplir con
anterioridad con el fin de tener un correcto funcionamiento de acuerdo a lo
entrenado. Es necesario en esta etapa considerar los aspectos que interfieren
en el proceso de adquisicidon de muestras, si bien se sabe, se evalla en esta
investigacion cuatro tipos de clases que corresponden a cuatro elementos
quimicos quienes son representado por cuatro colores: verde, rojo, azul y
negro, con 15 muestras cada una generando 60 en total. Estas capturas deben
poseer una correcta y estable iluminacién ya que son datos registrados para
que la red neuronal artificial se entrene bajo un criterio Unico y luego determine
la identificacién bajo lo que ha aprendido anteriormente.

Cumpliendo con los parametros basicos de configuracion previa, se procede a
la captura de las 60 muestras, que, por medio de un codigo desarrollado en
MATLAB, genera una base de datos analizada por las capas de colores que
poseen las clases siendo una matriz de [60x768]. La data obtenida se empareja
debidamente con las salidas esperadas o deseadas, en este caso bien sea
identificado como verde, rojo, negro o azul, quienes seran parte fundamental
del entrenamiento donde utilizando 150 de neuronas en la capa oculta, se da

por inicio al aprendizaje de la red neuronal artificial otorgando un 70% del total
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de las muestras que equivale aproximadamente a 42 muestras del total para el
entrenamiento, mientras que un 15% del restante del total para la validacion
que son aproximadamente 9, del mismo modo se realiz6 para el testeo.
Otorgando toda esta evaluacion en matrices de confusion para poder
determinar que tanto la red ha aprendido de los grados de que equivale a la
cual entrega distintos datos fundamentales que permiten saber si la red se
encuentra apta para cumplir su funcionamiento o no.

Unos puntos indispensables producto de las pruebas son la verificacion total
de este proceso, el cual estd determinado por las condiciones naturales del
sistema implementado en el prototipo, el nUmero adecuado de neuronas en la
capa oculta o si la red se encuentra correctamente entrenada.

Por dltimo, el sistema tiene un grado de inteligencia capaz de identificar los
elementos segun el color al que ha sido asociado y clasificarlos debidamente,
este grado de inteligencia se ha llevado a cabo gracias al nimero de neuronas
en la capa oculta, el cual es de 150 neuronas, se observa en la matriz de
confusién de la figura 4.3 que en el entrenamiento se ha obtenido el 100%,
siendo la clase 21.4% perteneciente la mas baja en el rendimiento. Sin
embargo, estos valores no difieren en gran magnitud y por ello, se puede

afirmar que la red es eficiente.
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Figura 4.3.

Training Confusion Matrix
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Matrices de resultados del entrenamiento de la red neuronal

Disponiendo del prototipo ya implementado se realizado 48 pruebas de

reconocimiento de colores, de los cuales 8 de ellas no acertaron en el resultado

esperado, dichos valores, se visualizan en la tabla 4.2.

Tabla 4.2. Resultados de las simulaciones para el reconocimiento de elementos.

Prueba Color de Elemento Matriz de resultados
1 verde [0.10 0.40 0.10 0.85]
2 verde [0.30 0.67 0.40 0.27]
3 verde [0.00 0.00 0.00 1.00]
4 verde [0.60 0.28 0.00 0.94]
5 verde [0.20 0.31 0.11 0.64]
6 verde [0.10 0.28 0.40 0.76]
7 verde [ 060 0.82 0.13 0.71]
8 verde [ 0.12 0.25 0.32 0.45]
9 verde [ 048 0.16 0.40 0.61]
10 verde [ 0.22 0.27 0.15 0.70]
11 verde [ 0.60 0.28 0.09 0.94]
12 verde [ 0.60 0.28 0.16 0.94]
13 azul [0.23 0.13 0.71 0.61]
14 azul [0.20 0.23 0.75 0.26]
15 azul [095 0.27 0.81 0.32]
16 azul [0.17 0.32 0.59 0.22]
17 azul [0.13 0.20 0.72 0.45]
18 azul [0.16 0.25 0.60 0.20]
19 azul [0.19 0.42 0.78 0.62]
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20 azul [0.24 0.44 0.85 0.23]

21 azul [0.18 0.11 0.75 0.32]
22 azul [0.56 0.47 0.62 0.43]
23 azul [0.29 0.31 0.60 0.20]
24 azul [0.10 0.12 0.36 0.11]
25 rojo [0.12 0.14 031 0.78]
26 rojo [0.15 0.86 0.44 0.23]
27 rojo [0.45 0.95 0.29 0.47]
28 rojo [0.22 0.71 0.57 0.13]
29 rojo [0.18 0.73 0.45 0.19]
30 rojo [0.54 0.49 0.60 0.45]
31 rojo [0.32 0.89 0.62 0.36]
32 rojo [0.33 0.86 0.19 0.30]
33 rojo [0.37 0.80 0.27 0.16]
34 rojo [0.45 0.96 0.36 0.12]
35 rojo [038 0.71 0.82 0.18]
36 rojo [0.16 0.85 0.46 0.51]
37 negro [0.76 0.54 0.23 0.42]
38 negro [0.53 0.31 0.29 0.16]
39 negro [0.69 0.44 0.36 0.11]
40 negro [0.81 0.27 0.38 0.09]
41 negro [0.65 0.19 0.74 0.56]
42 negro [0.96 0.10 0.36 0.67]
43 negro [0.65 0.41 0.53 0.13]
44 negro [0.73 0.62 0.24 0.59]
45 negro [0.82 0.47 0.39 0.60]
46 negro [0.75 0.05 0.41 0.11]
47 negro [0.66 0.13 0.79 0.25]
48 negro [0.92 0.18 0.26 0.71]

(Elaborado por: Autores de la tesis)

Gracias a la tabla 4.2 de resultados de simulacion de RNA es posible
determinar el porcentaje de validacion de las pruebas en base al nimero de
veces que la RNA ha acertado, las marcas amarillas indican los errores que ha
presentado la red al momento de identificar, para 48 pruebas realizadas 8 de
ellas no fueron certeras.

40 %100

%Validacion = 18

%Validacion = 83%
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El 17% restante corresponde al error producido por ciertos factores externos
como, la calidad de la iluminacion de la imagen capturada, la posicion de los
elementos, el ruido de la imagen, etc.

Por consiguiente, se afirma bajo el resultado de validacion del 85% que el
proceso elaborado para el entrenamiento, testeo y validacion del aprendizaje
de la RNA cumple con los requerimientos necesarios con el propésito de
reconocer y clasificar cada elemento expuesto en el &rea de trabajo,
determinando exclusivamente el color del objeto sin falla alguna al momento de

analizar y procesar la informacién adquirida.
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CONCLUSIONES

Se ha comprobado que el modelamiento matematico para un robot de tres grados de
libertad ha llevado a realizar una correcta simulacion aplicando el toolbox desarrollado
por el autor Peter Corke, permitiendo visualizar de manera virtual el correcto
desplazamiento del brazo manipulador en base a los parametros previamente
calculados. Asimismo, este resultado es corroborado gracias al prototipo fisico, el cual
cumple con las posiciones segun los datos de simulacion.

El nimero de neuronas en la capa oculta utilizadas para desarrollar la red neuronal
artificial se ha determinado en base a pruebas en el entrenamiento, analizando
resultados por cada numero de neuronas entrenadas se compard porcentajes de
confusién para elegir el nUmero correcto. Esto permite un mejor entrenamiento a la
red, reduce errores y aumenta el rendimiento de aprendizaje.

Es posible el posicionamiento de un robot de tres grados de libertad por medio de un
control servo visual, debido a que es capaz de obtener datos numéricos y plasmarlo
en coordenadas de posicionamiento a base del centroide reconocido del objeto
visualizado, por lo que se redirige el brazo robético a la posicion deseada, cumpliendo
con todas las propiedades matematicas que involucran al funcionamiento del robot.
Es posible la identificacion y clasificacion de los elementos a manipular, en este caso
la aplicacion esta direccionada a la industria quimica o laboratorios quimicos, donde
una red neuronal artificial utilice su entrenamiento para la clasificacion a base de un
reconocimiento de colores [r,g,b] permitiendo una automatizacion computacional a un
proceso regularmente manual en la industrial permitiendo el aislamiento de operador

ante cualquier sustancia la cual puede ser dafiina para la salud.
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RECOMENDACIONES

Para construir el prototipo utilizar servomotores de precisién y que cuenten con un
sistema de engranaje de aleacién de metales, debido a que los servomotores
convencionales no se posicionan correctamente, ademas por tener engranajes de
plastico, con la friccién tienen a dafarse facilmente.

Para capturar laimagen del elemento es necesario contar con una correcta iluminacién
gue reduzca al minimo las sombras de los objetos sobre el area de trabajo.

Es necesario contar con una camara de alta definicion para la captura de imagen del
objeto dentro del area de trabajo, ya que en el desarrollo del programa se esta
realizando una escala de valores de los pixeles de la imagen respecto a la dimension
del tablero. A mayor sea el nimero de pixeles el margen de error se reduce y asi se
evita el redondeo innecesario; al resolver las ecuaciones planteadas de la geometria;

gue genera ciertos desfases en los angulos de posicionamiento.
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ANEXO 1

FICHA DEL TRABA.JO DE INVESTIGACION

FACULTAD: Ingenieria de Sistemas v Elecironica

CARRERA: Ingenieria Mecstrdnica

1. Titulo del Trabajo de Investigacion propuesto

Aplicacion de redes neuronales a la robdtics

2. Indica la o las compeatencias del modelo del egresado que seran desarmrolladas

fundamentalmente con este Trabajo de Investigacion:

Desarrolle del modelo cinematicoe v dingmico de un robot, procesamientos digitales de

imagenss., desarrcllo de redes neuronales sriificiales pars safisfacer los problemas

planteados
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FPalabra 3: Modelado de un robot manipulador exitoso exitoso | exitoso
Palabra 4: Procesamiento de sefiales exitoso exitoso | exifoso
Palabra 5: Control Servo visual exitoso exitoso | exiloso
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6. Como futuro asesor de investigacion para fitulacion colocar:

[Indique sus datos personales)

a. Mombre: Josa Ambrosio, Machuca Mines

b. Codigo Docente: COE252
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glumno para gue le permita iniciar organizadameante su trabajo.
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- Investigue sobre las funcicnes de cinematica inversa y dinamica inversa en la
robotica.
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ANEXO 3
Programa desarrollado en Matlab 2015 para las pruebas en conjunto.

Programa desarrollade en Matlab 2015 pars las pruebas en conjunto.

$3% BOZZETR DE LA CRUZ FERNANDO

$3% BRUNO VILLENX ROBNY

iz IS
clo=e all, clear 3ll, clc:; clear port:
run ( 'REDNEURORALCOLORES .m')

$iConfig =merveo =erial

load rect.mat
ardv=arduino{'COMS', 'uno');
sl==exvo(axdu,S)

s2==exvo (axdu,i0)

s3==exvo (ardu,1l)}
writeDigitalPin(ardu,2,0):

while true

writeFosition{=1,0):

pause (0.25) :

writeFosition{=2,0.35):

pause (0.25):

writePosition{=23,0.5):

pause (0.25);

break
end
webcam=yidsoinput({'winvideo', 4, "YOY2_£40x430"')
preview (webczm)
pau=e (1)
set (webcam, 'ReturnedColor3pace’, 'RG3"):
[y, F=] = audioread('CAPTURR.mpeg'):
volum = y*5; I Incrementar volumen
scund(volum, F=, 1€)
a=input{'Para capturar({Press Enter): '}:
if ~atrcmpia,'l'}

rueba = getsnap=hot {webcam):

3 [T, xrectl = imcrop (prueba):

IZ = imcrop (prueba, [S0 S0 485 230]}:

df=flipdim{I2,1):

im=how{IZ)

display('capturado'}
else return
end
clo=epreview|{webcam)
thil=0; th2=0; th3=0;

$ Img=imread{'ceclor_¢€.3jpg'l}: $lee imagen
Igris=rgblgray{df): iElige (columans, filas, 1=red)
Ibin=Igris<385;: 3Crea la imagen binaria
Ibin2=bwareaopen (Ibin, 43): $Filtra los pixelas fuara del

area de trabajo
se = =trel('disk’,3):

$Proceso para dilatacion de imagen

BEWZ = imdilate(IbinZ,se);

figure(l)

imshow (BW2) , title("Imagen Sinarizada'):
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[y, F=] = audioread{'RECONCCIENDO POS.mpeg']):
volum = y*5; I Incrementar volumen
scund{volum, Fs, 1€)

paus=e (4]

fproceso para determinar la= propiedades de la figura
stats = regionpropa{'table',BW2, 'Centroid’,...
"Majorixislength', 'MinorAxisLength')
centers = =tats.Centroid:
dizmeter=s = mean([atats.MajoriAxi=langth atat=_Minorixialength],2};

radii = diameters/2;

hold on
viscircles (center=,radii):
hold off

$Guardar wvariable= de centroide e&n coordenadas
xpo==centers{l,l}:
ypo==centexsa{l,2};

$Dibujar punto de centroide con coordenas de resolucion
figure(2)
plot ([xpos 2427, [ypo= 0])

fplot{xpos, ypos, 'x'):

title('Reconocimiento de ocbjeto en el area de trabajo'):
axi=([0 485 0 2380]):

x1zbel ('35 cm'):

ylabel('18 cm'])

pau=e{l):

lin=(2,4);

tConversion de unidades de pixeles a cm
Iarea de trabajo

xme=a=25;
yme=a=16;

xpixel=435;
ypixel=250;

ymetros=round ( {ypo=*ymesz) /ypixel, 3}’
xmetros=round | {xpoa“xmes=z) fxpixel, 3}

[y, F=] = audioread ('DETERMINANDC COORDZINADAS mpeg'):
wolum = y*5; I Incrementar volumen
scund{volum, Fs, 1€]

pau=e (4]

$Determinando el ingulo de giro para theta 1

if xmeatros>={xmesz/2)
xmetros=xmetro=- {xmwasz/2) :$-pil() /&:
thetzl=round(atan(ymetro=/xmatros) ,2):
thetzal_ ardu=round( (thetz1*130/pi} /160,2)+0.013-0.05;

else
xmetros= (xmesa/2) -xmetros=;
thetal=round{pi(}- atan(ymetros/xmetxos),3}3:;-pi()/15;
thetzal ardu=round( (thetal*130/pi) [ 180,2)-0.13+0.023
$-0.1%-0.053-0.2:
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end

fdis=tancia del robot 2l objeto
distobjeto=agrs (xmetro="i+ymetro=~2)+1;

fdeterminando los angulo= thetal? y thetal
fpara ello =& desarrolla geométricamente las ecuaciones gue describen
$la di=tancia total de un triangulo oblicuo, por ley de cosencs

$ Distancia de lo= e=zlabones
e=122=11;
e=123=14;

thetai=round{acos(|(e=lz2~2+distobjeto"~2-
e=1a23~2)/ (2*e=la2¥di=tobjeto})8);
thetal_ ardu=l-round{(thetal*1EQ/pi) /130,3)+0.08&:;

thetal=round{pi-acos((asla2~2+esla3~Z-distobjeto~2}/ (Z*e=la2%es1a2)),23):
thetal arduv=il-round|{(theta2*1EQ/pi)/130,3)+0.0&:

[y, =] = audioread('SIMULACION MOVIMIENIO.mpeg'):

volum = y*S; I Incremeantar wvolumen
sound{volum, Fs, 1l€)

$% Algoritmo para la animacion del movimiento del robot manipulador

L1=7; LZ=e=lz2; Li=e=133:
$L=Link{[th d a2 alph]]
L(1)=Link ([0 L1 0 pi/2]):
L(2)=Link ([0 0 L2 Q]1):
L(2)=Link ([0 €@ L2 01):
rob=3erialLink (L)}
rob.name="Manipuladox"';

thil=pi () /2; th2=pi/2: th3=4%:

figure(2)

xcb.plot(ipif2, th2, thi])

$rob.fkine([thi,thd, th3]) matrizs de homogeneidad
$=sym= thl thZ th3d

xob.fkine ([0 O 0])
thi=0; <h2=0:; ©h3=0:

for thl=0:0.1:thetal
figqure(3)
rob.plot{[tkl1l,0,01)
pause (0.005):

end

for th2=0:0.1:tcheta
figqure (3)
rob.plot|{[tkl,th2,0]):
pause (0.00S5):

end

for th3=0:-0_.1:-thestal
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fiqure(23)
rob.plot{[chkl, th2,th2]):
pause (0.005):

end

display('fin de 1a simulacion')
33 Znvio de angulo= =exizl

[y, F=] = audioread{'DE3PEJAR L& ZORA_.mpeg'):
volum = y*5; I Incrementar wvolumen
sound{volum, Fs, 1€£)

paus=e(3]:

writeDigitalPin(axrdu,2,1):

paus=e (0.1}

¥ for angulol=0:0.005:thetal_axdu

s i=play(angulol}

3 pause (0.05)

$ end

$ for anguloil=0:0.005:thetal_zxdu
$ writePosition{=1,angulol);

3 pause (0.0035)
% end

while true
writePosition{al,thetal ardu):
pause (0.25);
writeFosition|(=2,thetal_ axdu):
pause (0.25) ¢
writeFosition(=2,thetal_ardu):
pause (0.25)
break

end

paus=e(3)

$3 It Entorno para realizar las capturas de la= muestras de dato=

webcam=videoinput{'winvideo', L, "YUY2_£40x430'}

preview (webcam) ;

pau=e (2]

set (webcam, "ReturnedColox3pace’, 'zgb')

[y, F=] = audioread{'CAPTURAR ELIMENTO.mpeg'):

volum = y*8; I Incrementar wvolumen

=ound(volum, Fs, 1€)

a=input ('Para capturar({PFres=s Enter): '};

pau=e(l]

if ~satrcmpia,'l'}
Imagencolor=gatsnapsahot (webcam) :
diaplay(’capturado')

else return

end

clo=epreview|{webcam)

writeDigitalPin{axdu,2,0):

% Blogque de procesamiento de inmagenes

¥ Igris==rgblgray(Imagencoloxr}: $Zlige {columans,
£ilas, i=red)
$ Ibin=Igris<85: ¥Cxea l1a imagen binaria
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$ IbinZ=bwareaopen(Ibin,45): $Filtra lo= pixeles fuera del
irea de trabajo
T se = strel{'disk’',1}:

$Proceso para dilatacion de imagen

BW2 = imdilate (Ibin2, =e):

figqure(l)

imshow (BW2), title('Imagen Binarisada'):

stats = regionprops|('table',BW2, 'Centrxoid’,...
'Majorixis=Llength', 'MinorixisLength')

centers = stats.Centxoid:

diameters = mean({stats.MinorAxisLength],2):

radii = diameters{l}/2:;

heold on

wviscircles {centers,radii};
hold off

ejex=centexr={1l,1)
ejey=centex={1,2)

xrec=ejex-radii-20:
yrec=ejey-radii-20:

xrec2=ejex-radii;
yrecl=ejey:

IZ2 = Zmcrop(Imagencolor, [xrec yrec xrecd yrecil}:
figqure (1}
imshow(IZ)

figuzre (2}
imshow(Imagencolor)

WA

im=show (Imagencolox)

MacrisdeDatos2=[];

Lecturalmagen=imresize (Imagencolor, [¢30,€40]1):

HistogramaRojo= Lecsuralmagenj; - 1}); I0btencion del Histograma rojo d=
13 imagen en el bucle.

[gorbkass! = ixhiztliiztegzamsBeie) s *Retorno del vector del histograma en
escala de grises.

VecCarRedColumna=count=(1:25€); Iobtencion del vector caracteristico rojo
en colu=mna.

VecCarRedlila=VecCarRedColumna':Sobtencion del vector caracteristico rojo
en fila.

$figure{l}, imhist(HistogramaRojo}:

HistogramaVerde= Lecturalmagen(:,:,2):30btencion del Histograma verde de
la imagen en el bucle.

[counts,x] = imhis=t{Hi=stogramaVerde) ;IRetorno del wvector del his=tograma
en eacala de grises=s.

VecCaxGreenColumna=counts(1:25€) ; Sobtencion del vector caracteristico
verde en columna.

VecCaxrGreenFila=VacCarGreanColumna';fobtencion del vector caracteristico
verde en fila.

HistogramaBlue= Lacturalmagen{:,:,3);3iCbtencion del Hissograma azul de la
imagen en el bucle.
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[covnts,u] = imhi=t{HistogramzBlue) ;ifetorno del vector del histograma =n
ezpalas de gri=es.

VepcCarBlueColumna=counta {1:258) ;3obtencion d=1 vector caracteris=tico asual
en columna.

VapCarBlueFila=VecCarBlueColumnaz ' s tobtencion de=l vrector caracteristico
azul =n £ila.

ConcateaREE= [VeaplarBedlils VeclarGreanFila VecCarBlu=Fila]siConcatenacion
de lo= wectores de los hi=ztigramas rhg.

Matrigdelato=2=[HaitrizsdelDatoni;: Concat=RGE]; FConcatenacion de los
Teptores caracteristicos de las imagenes &n pna matris o-3.

raponocimisnto—net (MatrizsdelDato=d" )"

cloa= gll:
negro=reconocimientoe {1, 1)
rojo~reconocimiento(l, 2]
asul=reconocimientoi(l,3];
rerda=reconocimisnto{l, 4]
alapMax—max|reconocimi=nto) -

while true
if warda——p]l=mMax
displzy{'COLIR: VERLDE")
[¥r F=] = aundiorezad ('VERDE mpeqg"):
rolum = y*5; 1 Imcrementar volumen
=pund (wolum, I=, 1&]

while true
writePositioni(sl, 0.5);
pau=={d_25] ¢
writePomition(=3Z 0.<5]:
pau=e={0_2Z3]:
writePositioni(=3,0.2]);:
pan=={d_25]:
break

ard
break
=nd

if rojo=—elemdax
display("COLOE: ROJO")
[y« E=] = avndioread|'BOJ0.mpeg'):
volum = y%5; % I[ncrementar wolumen
=opund {(wolum, F=, 1&)

while Tru=
writePositioni(=s1,0.59]:
pan=={d_325]:
writePosition(=d,0.&5])
pan=={d_325] ¢
writePosition(=3,0.3]);:
pau=={0_25] ¢
break

ard

br=ak

=nd
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if negro==elemMax
display('COLOR: NEGRO')

[y, E=] = audioread('NMEGRO .mpeg'}:
volum = y*5; § Incrementar volumen

=ound (wvolum, =, 1l&)

while true
writePo=ition(=1,0.8):
paus=e(0.25):
writePo=ition(=2,0.75};
pau=e(0.25);
writePos=ition(=3,0.4);
paus=e(0.25);
break

end

break
end

if azul=elemMax
display('COLOR: AZUL")

[v, E=] = audioread('AZUL.mpeg'):
volum = y*35; 3§ Incrementar volumen

=ound(wvolum, I=, 1€&)

while true
writePosition(=1l,0.58);
pau=e(0.25):
writePosition(s2,0.65):
pau=e(0.25):
writePosition(=3,0.5);
pau=e(0.25);
break
end
brezk
end
end
pauae(23);
while true
ritePosition{=2,0.5):
pause (0.25);
writeFosition(=2,0.5):
pause (0.25);
writeFosition(=1,0):
pause (0.25)
brezk
end

[yr F=] = audioread('FIN.mpeg'):
volun = y#5; 3§ Incrementar volumen

=ound(volum, I=, 1l&)

m=gbox (*Fin del proces=o', 'Success")
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