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Capitulo 1

Planteamiento del problema

1.1. Planteamiento

Existe una disminucién identificada en la cantidad de trabajadores en el drea agricola para el
oficio de recolecciéon debido a las generaciones mds jovenes estdn ignorando esta labor por falta
de interés; esta situacion ha generado la necesidad de adoptar nuevas tecnologias que permitan
reemplazar la mano de obra faltante con herramientas para automatizar diferentes procesos en

el campo [1] [2].

Esta disminucién de mano de obra por parte de las generaciones més jovenes en zonas rura-
les es debida a las distintas problemdticas econdmicas y sociales, generando diferencias entre
el mundo urbano y rural, con brechas significativas que impactan en el desarrollo de las po-
blaciones rurales. Se percibe en las nuevas generaciones que el empleo urbano requiere menor

esfuerzo fisico, permite una mejor calidad de vida y brinda fécil acceso a servicios publicos [3].

Una situacién que ejemplifica lo anterior es el estudio presentado en [4] en el que se destaca que
"la actividad agropecuaria del Caribe colombiano (agricultura, ganaderia, caza, silvicultura y
pesca) redujo a la mitad su participacion en el PIB regional, al pasar de representar el 14,9 % en
1997 al 7,3 % en 2016".

La situacién del sector agricola es desfavorable en estos momentos debido a problematicas re-
lacionadas con las inversiones hacia las zonas rurales; estas probleméticas afectan a la hora de
presentar alternativas para mejorar la calidad de vida y reducir la carga laboral de los campe-

sinos. Ejemplo de lo anterior son las bajas opciones de movilidad, que afecta enormemente al



transporte y desplazamiento de los productos como consecuencia del extremo deterioro en el

que se encuentran las vias [5].

Dada la previa contextualizacién de las problematicas en el campo colombiano, desde la des-
igualdad urbano-rural, la poca inversién en el sector agricola y vias terciarias, los elevados
costos de vivienda y la reduccién de poblacién trabajadora, se ha buscado una solucién que
abarca la robética aplicada a brazos articulados, manipuladores, vision artificial y segmentacion
semantica para la clasificacion de objetos. Para lograr lo anterior, se ha llegado a la pregunta

problema presentada a continuacion.

1.2. Pregunta problema

¢Como utilizar la segmentacion semantica y el control servo-visual para desarrollar un sistema

de recoleccién de frutas mediante el uso de un brazo robético modelo ReactorX-2007?



Capitulo 2
Justificacion

El constante crecimiento e innovacién de la tecnologia en la actualidad, ha abierto la posibilidad
de implementar nuevas alternativas de solucién y aplicacién de tecnologias de vanguardia en el
sector agricola. A pesar de esto, son pocas las iniciativas en este sentido y el campo colombiano
sigue siendo una zona que no ha aprovechado al maximo este escenario caracterizado por los

grandes avances en la Inteligencia Artificial y la robética.

Este proyecto busca, con base en lo expuesto en el parrafo anterior, aportar en la identificacion
de alternativas tecnolégicas y su aplicabilidad en un sector caracterizado por su baja tecnifica-
cion: segun los resultados departamentales del tercer Censo Nacional Agropecuario, del total
del 4rea rural censada equivalente a 111.5 millones de hectéreas, solo el 6,4 % estd destinada a
cultivos (7.1 millones de hectareas). De igual forma, el 15,9 % de las UPA (Unidades Producto-
ras Agropecuarias) censadas afirmaron contar con algtn tipo de maquinaria para el desarrollo

de sus actividades agropecuarias, mientras que el 84,1 % de ellas declaré no poseer maquinaria

[6].

Al optar por contribuir en la solucién a esta problemética y teniendo en cuenta el método pro-
puesto, se espera generar un impacto positivo no solo en la innovacién e implementacién de
tecnologias en el drea agricola, si no que también se aborda la problematica de la falta de mano
de obra al aportar, desde un punto de vista de desarrollo de ingenieria, mecanismos apropiados

para soportar tareas especificas de recoleccion.



Capitulo 3

Impacto social

Los resultados de este proyecto se centran en contribuir a la produccién de un método que
aborda la recolecciéon de alimentos en la agricultura, basado en la tarea de recolectar objetos
mediante un brazo robético utilizando segmentacion semadntica, simplificando el esfuerzo fisico

de la tarea de recoleccion.

Siguiendo el marco de la bisqueda de soluciones que promuevan el desarrollo sostenible a
nivel global, esta investigacién se enfoca en la recoleccién agricola y la reduccion de trabajo
manual. Se alinea de manera directa con los Objetivos de Desarrollo Sostenible ntimero 2 y 9 de
las Naciones Unidas, teniendo definicién: Poner fin al hambre, lograr la seguridad alimentaria
y la mejora de la nutricién y promover la agricultura sostenible (ODS 2) y Construir infraestruc-
turas resilientes, promover la industrializacién inclusiva y sostenible y fomentar la innovacién
(ODS 9) [7]. En este contexto, el proyecto busca promover la agricultura sostenible (ODS 2) y
promover la industrializacién sostenible al igual que fomentar la innovacién (ODS 9). La im-
portancia de esta investigacion radica en su potencial para aportar a un futuro maés sostenible

y equitativo, a través de los desafios planteados por estos Objetivos de Desarrollo Sostenible.

El proyecto no busca dar una solucién definitiva en la agricultura, sea nacional o mundial, ya
que este proyecto pretende la investigacién mas no la implementacion, los resultados servirdn
como base investigativa para aplicarse a futuro en un entorno agricola. El motivo por el cual
se plantea esta investigacion utilizando vision artificial, es por su amplia documentacién y
anteriores aplicaciones las cuales coinciden en el uso de esta rama de la Inteligencia artificial,

tanto para gestionar calidad de productos [8] como para identificacién y conteo de estos[9] [10].

Esta investigacion beneficiard al semillero de robética de la Universidad Santo Tomds a través

del desarrollo de visién artificial a la vez que refuerza el conocimiento sobre la manipulacion

4



y simulacién de un brazo robético, y de su funcionamiento. Todo lo anterior sustentado desde

las lineas e intereses de investigacién del grupo GED.

Finalmente, este proyecto busca contribuir con la misién institucional de la Universidad Santo
Tomaés en relacién a lo sefialado en el documento Marco de Proyeccién Social en cuanto a la
estrategia de desarrollo comunitario desde la construccién y promocion de las comunidades a
través de la realizacién de proyectos de investigacion, apoyo cientifico y técnico que surgen de
la confluencia de intereses académicos y las dindmicas politicas, sociales, culturales y econémi-

cas de las comunidades. .



Capitulo 4

Estado del arte

El creciente desarrollo e integracion de tecnologias y la robética en la agricultura ha sido ex-
ponencialmente prometedor en cuanto a mejorar la eficiencia y la productividad en el sector.
Se analizaran las investigaciones y desarrollos recientes en el &mbito de los brazos robéticos
aplicados a la agricultura, destacando los avances en visién artificial y segmentacién semantica

asi como la integracion de ROS junto a Rviz y YOLO.

4.1. Vision Artificial

Es un drea de la inteligencia artificial, que por medio de técnicas de procesamiento y segmenta-
cién de imagenes, asi como el reconocimiento de estas, extrae mediante computadores digitales

la composicién y color para descifrar el entorno visualizado [11].

Tiene como objetivo deducir la estructura y propiedades de un entorno tridimensional a partir
de una o de varias imagenes bidimensionales, recreando las propiedades geométricas del espa-
cio en si e incluso determinando propiedades de cada material y si hubo un cambio en este en

medio de la deteccién [12].

El flujo de trabajo en el procesamiento de imdgenes en cuanto a la visién artificial comprende

las siguientes etapas:

= Adquisicién de imagen: Se captura una imagen a través de una cdmara para ser repre-
sentada como una matriz de pixeles, donde cada pixel tiene una representacioén en color

o intensidad mediante un valor dado.



= Preprocesamiento: Se prepara la imagen eliminando el ruido y mejorando el contraste,
nitidez y demds aspectos para la correcta visualizacién de esta, para luego normalizar y

ajustar el rango de pixeles y analizar posteriormente los resultados.

= Segmentacion: Se divide la imagen en segmentos o regiones donde cada segmento puede
corresponder a un objeto o region de interés en la imagen. Algunas de las técnicas de

segmentacion incluyen:

* Segmentacion basada en umbrales: Segmentar la imagen en funcién de un umbral

de valor de pixel.

¢ Segmentacion basada en bordes: Segmentar la imagen detectando los bordes entre

diferentes regiones.

¢ Segmentacion basada en regiones: Segmentar la imagen agrupando pixeles con ca-

racteristicas similares.

= Representacion de caracteristicas: Se extraen las caracteristicas importantes obtenidas de
la segmentacion, ya sean descripciones matematicas de la forma, textura o color de las

regiones. Algunas de las técnicas en la representacién de caracteristicas incluyen:

¢ Histogramas: Representan la distribucién de valores de pixeles en una regién.

¢ Descriptores de forma: Representan la forma de una regién, con dato como lo son el

perimetro, 4rea 0 momento central.

* Descriptores de textura: Representar la textura de una regién, como la rugosidad o

la regularidad de su superficie.

» Clasificaciéon o reconocimiento: Se utilizan las caracteristicas obtenidas para clasificar o
reconocer el contenido de la imagen. Algunas de las técnicas de clasificacién y reconoci-

miento comunes incluyen:

¢ Mdquinas de vectores de soporte (SVM): Un algoritmo de aprendizaje automatico

que puede usarse para clasificar datos en dos o mds categorias.

¢ K-vecinos més cercanos (KNN): Un algoritmo de aprendizaje automético que clasi-
fica un nuevo punto de datos en funcién de la clase de sus vecinos mds cercanos en

el espacio de caracteristicas.

* Redes neuronales artificiales (ANN): Un modelo de aprendizaje automatico inspi-
rado en el cerebro humano que puede usarse para realizar tareas de clasificacién y

reconocimiento.



» Interpretacion: Se interpreta el resultado de la clasificacion o el reconocimiento, ya sea

reconocer una pose, ubicacion, una identidad o una accién.

» Salida: Se genera la salida del sistema de visién artificial, puede ser una descripcién o

clasificacién, asi como informacién relevante.

Proyectos tales como [13] [14] [15] se basan en la teoria del color (RVA o RGB) y reconocimiento
del tamafio y forma de objetos, es decir, la geometria de estos. Coincidiendo con las propiedades
de la visién artificial presentadas por [11], logrando presentar la importancia del procesado de
imégenes con respecto al color y a la composicién geométrica la cual es la base de la visién

artificial.

4.2. Segmentacion semdntica

Siendo un conjunto de técnicas cuya funcién es asignar regiones dentro de una imagen para
atribuir cierto significado semdntico a cada una de estas, siendo una aplicacion algoritmica
de Deep Learning, esta tiene como propésito reconocer, clasificar y localizar objetos dentro de
una o varias imagenes, siendo la segmentacién el clasificar cada pixel de dicha imagen por
instancias o categorias, para luego agrupar el segmento de pixeles que tengan algo en comun

en un recuadro (bounding boxes) y reconocer esto como un objeto [16].

4.3. Brazos roboéticos

Los brazos robéticos o brazos manipuladores, son un conjunto de partes electromagnéticas
que, mediante articulaciones, generan un sistema de movimiento a base de eslabones, estos
dispositivos tienen distintos grados de libertad dando la posibilidad de, a mayor nimero de
grados de libertad, tener mayores dngulos de movimiento y direcciones, permitiendo realizar

tareas mas complejas [17].

Estos elementos han sido un gran aporte a la robética gracias a las distintas aplicaciones las
cuales se pueden someter de manera eficaz, en aplicaciones industriales, médicas o de servicio
publico, juntandose con otros dispositivos para aumentar exponencialmente las posibilidades

de aplicarse en dichos campos.



4.3.1. ROS (Robot Operating System)

Es un marco de trabajo disefiado para escribir software de robots, siendo una coleccién de
distintos recursos tanto para desarrollar como para establecer una funcionalidad en un robot,
teniendo como objetivo simplificar la creacién de determinado comportamiento robético, ya
sea sencillo o complejo, para ser aplicado en distintas plataformas o software, lo cual no estaba

presente antes de la implementacion de este framework [18].

Ahora ROS es un estdndar en la industria robética, siendo el framework por defecto a la hora de
desarrollar, implementar e innovar en las tecnologias de este sector, ademas de tener campo en
el apartado industrial teniendo una versién dedicada a ser implementada en el sector, ganando

notoriedad en la actualidad no solo por su enfoque robético [19].



Capitulo 5

Marco Teorico

5.1. ROS (Robot Operating System)

El sistema ROS es una plataforma de cédigo abierto muy utilizada en el campo de la robética,
que proporciona un entorno de desarrollo flexible y modular para el software de los robots,
gracias a su arquitectura distribuida basada en nodos, ROS permite una comunicacién eficien-
te entre los distintos componentes de un sistema robético, lo que facilita la integracién entre
hardware y software. Debido a su versatilidad y a la amplia gama de herramientas y biblio-
tecas disponibles para la programaciéon de robots, ROS se ha convertido en un estdndar en la

comunidad de robdtica.

5.1.1. Image Based Visual Servoing (IBVS)

La servo-visiéon basada en imagenes (IBVS) es una técnica de control ampliamente utilizada
en robdtica que emplea informacién visual para dirigir el movimiento del robot al requerir de
la necesidad de modelos precisos del entorno o del robot, proporciona una solucién flexible
y adaptable para llevar a cabo tareas de manipulacién en entornos dindmicos y cambiantes,
haciendo uso de las capacidades de procesamiento de imdgenes de ROS y bibliotecas como
OpenCV para calcular los comandos de control del robot basados en la retroalimentacién vi-

sual, lo que posibilita la ejecucién de tareas de manipulacién con precisién y robustez.

10
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5.2. Python

Python se ha convertido en el lenguaje de eleccién para la visién por computadora debido a su
sintaxis clara, su amplia adopcién en la comunidad de desarrollo y la disponibilidad de biblio-
tecas especializadas como OpenCV y TensorFlow. Estas bibliotecas proporcionan una variedad
de herramientas y algoritmos para el procesamiento de imégenes y el aprendizaje automatico,
lo que permite a los desarrolladores implementar soluciones avanzadas en proyectos de vision

por computadora de manera eficiente y efectiva.

5.3. Vision Artificial

Se enfoca en el desarrollo de sistemas para interpretar el contenido visual de imagenes y videos

con el fin de generar resultados numéricos los cuales ser procesados y utilizados con otros fines.

5.3.1. Deep Learning

Tiene como funcién el entrenamiento de redes neuronales profundas para aprender represen-
taciones de alto nivel de datos no estructurados con el fin de imitar las acciones del cerebro
humano mediante neuronas, las cuales reciben y tratan informacién de anteriores neuronas

para aumentar la precisiéon de los resultados.

5.3.2. Redes de Convolucion Neuronal (CNN)

Son una clase de arquitecturas de aprendizaje profundo ampliamente utilizadas en tareas de
visién por computadora. Estas redes estan especialmente disefiadas para procesar datos de tipo
matricial, como imdgenes, y son capaces de aprender representaciones jerdrquicas de caracte-

risticas visuales.

5.3.3. Redes Neuronales Recurrentes (RNN)

Las redes neuronales recurrentes (RNN) son un tipo de arquitectura de redes neuronales dise-
fladas especificamente para modelar secuencias de datos, como series temporales o secuencias

de texto. A diferencia de las redes neuronales convolucionales (CNN), que procesan datos en



12

paralelo, las RNN tienen conexiones retroalimentadas que les permiten mantener y actualizar
estados internos a lo largo de la secuencia. Esto les otorga la capacidad de capturar dependen-

cias temporales y contextuales en los datos de entrada.

5.3.4. Redes de Memoria de Largo y Corto Plazo (LSTM)

Las redes de memoria de largo y corto plazo (LSTM) son una extension de las RNN disefiadas
para abordar el problema de la pérdida de informacién a largo plazo, estas celdas de memoria
estdn disefiadas para mantener y actualizar la informacién a lo largo del tiempo, lo que permite
a las LSTM capturar dependencias a largo plazo en los datos de entrada, estdn equipadas con

mecanismos de puerta que regulan el flujo de informacién dentro de la red.

5.3.5. Modelo YOLO

YOLO (You Only Look Once) es un modelo de deteccién de objetos en tiempo real con capa-
cidad de realizar detecciones rdpidas y precisas en imdgenes, este opera dividiendo la imagen
en una cuadricula y prediciendo cajas delimitadoras y probabilidades de clase para cada celda
de la cuadricula, para luego aplicar "supresién no maxima", la cual elimina objetos duplicados

dentro del mismo objeto y entrega un tinico objeto el cual es el mas exacto.

5.4. Vision por Computadora

La visién por computadora es un campo interdisciplinario que se enfoca en desarrollar algorit-
mos y técnicas para permitir a las maquinas entender y analizar imdgenes y videos digitales. Se
enfoca en la automatizacién de tareas relacionadas con el procesamiento de imagenes, como la
deteccién de objetos, la segmentacion de imdgenes y el reconocimiento de patrones, utilizando
métodos basados en algoritmos y modelos matemaéticos para extraer informacion significativa

de las imagenes.

5.4.1. Deteccion de objetos

Es un proceso con el fin de identificar la presencia y ubicacién de objetos especificos dentro

de imagenes o videos, asigndndoles una etiqueta de clase correspondiente, implica el uso de
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algoritmos y técnicas de aprendizaje automdtico, como las redes neuronales convolucionales

para reconocer y extraer caracteristicas relevantes de los datos visuales proporcionados.

5.4.2. Segmentacion Semdntica

Es una técnica de visién por computadora que asignha una etiqueta semdntica a cada pixel en
una imagen. A diferencia de la deteccién de objetos, esta proporciona una comprension deta-

llada de la distribucién espacial de diferentes clases de objetos en una imagen.

5.4.3. Segmentacién de Instancias

Es una extension de la segmentacién semantica la cual, ademds de asignar una etiqueta seméan-
tica a cada pixel, distingue entre diferentes instancias de la misma clase de objeto, esto permite
que cada objeto individual en una imagen se identifique y se distinga de otros objetos de la

misma clase.

5.5. Matrices de Rotacion

Permiten representar y controlar la orientacién de objetos en un espacio tridimensional, estas
matrices son cruciales para alinear y registrar imdgenes, asi como para calibrar sistemas de
vision en entornos 3D, su funcién principal es describir la transformacién de coordenadas de un
objeto de un sistema de referencia a otro, lo cual es fundamental para llevar a cabo operaciones

de procesamiento de imagenes y la toma de decisiones automatizadas.



Capitulo 6

Objetivos

6.1. Objetivo general

Desarrollar un sistema de visién por computadora basado en segmentacion seméntica para
tareas de clasificacién y recoleccién de objetos mediante el uso de un brazo robético modelo
ReactorX-200 y ROS.

6.1.1. Objetivos especificos

= Desarrollar un sistema de visién que integre las tecnologias de segmentacién semdntica

mediante la libreria TensorFlow y el framework ROS.

» Integrar Control por Realimentacion Visual (Image Based Visual Servo, IBVS) con las iméa-

genes obtenidas.

= Evaluar el sistema empleando métricas estdndar tales como el porcentaje de acierto de la
segmentacion semadntica y en el error de posiciéon del IBVS en un entorno agricola contro-
lado.

6.2. Alcance

Este proyecto busca ser una primera aproximacién del problema usando un entorno controla-
do, es decir, un entorno artificial, utilizando decoracién como hojas y ramas ademads del uso

diferentes intensidades luminicas simulando la intensidad del sol a distintas horas del dia,

14
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ademds de una pequefia maquina de humo dando aspecto de un entorno con bruma. Contan-
do con distintas imagenes para su posterior procesado utilizando TensorFlow para realizar la
segmentacién semdntica, los recursos utilizados serdn el espacio disponible en el laboratorio de

robética de la Universidad Santo Tomds, ademas de emplear el brazo robético ReactorX200.



Capitulo 7

Metodologia

7.1. Introduccion

En la investigacion se busca cumplir con las fases de desarrollo generales de un proyecto, las

cuales constan de identificacién, disefio, implementacién y evaluacion.

7.2. Fase 1 (Etapa de identificacién)

7.2.1. Consulta bibliografica
Consulta de documentacién sobre ROS sobre el brazo robético modelo ReactorX200, aplicacio-
nes previas de segmentacion seméntica, robética en la agricultura y control Servo-Visual basado

en imagenes (IBVS), identificar tecnologias relevantes como las técnicas de procesamiento de

imagenes y deep learning.

7.3. Fase 2 (Etapa de disefio)

7.3.1. Msétodo

Se propone utilizar el marco de trabajo TensorFlow para la segmentacién seméantica, simulando

el entorno mediante Gazebo y las librerias correspondientes al brazo robético ReactorX200.

16
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7.3.2. Recopilacion de datos
Se capturan imagenes de un campo simulado utilizando una cdmara montada en un brazo

robético, luego se anotan las imagenes para etiquetar objetos de interés y diferenciarlos del

fondo.

7.3.3. Desarrollo del Sistema
Se desarrolla un sistema que integra un brazo robético con una cdmara para la adquisicién de

imagenes, luego se programa un algoritmo de segmentacién semdntica utilizando TensorFlow

para ser integrada con el brazo robético para clasificar y recolectar de objetos.

7.3.4. Entrenar modelos

Se procede a entrenar el modelo para segmentacién semantica con los datos recopilados para

ser ajustados junto con los pardmetros aumentando la precision.

7.4. Fase 3 (Etapa de implementacion)

Se integra el sistema en un entorno agricola simulado y se realizan pruebas para posteriormente
evaluar la capacidad de clasificar y recolectar objetos del mismo, asi como medir la eficiencia

del algoritmo implementado.

7.5. Fase 4 (Etapa de evaluacion)

7.5.1. Resultados

Se evaltian los resultados en términos de precision en la clasificacién y velocidad de recoleccién,

para luego comprobar la eficacia del método propuesto.
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7.5.2. Costos y Beneficios

Se analizan los costos para implementar un sistema fisico en comparacién a la mano de obra y

el aumento de la productividad.

7.5.3. Conclusiones

Se anotan los hallazgos y en base a estos se hacen observaciones y recomendaciones para la

implementacién futura de sistemas similares.



Capitulo 8

Desarrollo Conceptual

El sistema se disefia en base a dos puntos clave, el primero es la identificacion, la cual se realiza
mediante un modelo de identificaciéon de objetos y segmentacién semdntica en tiempo real a
través del modelo YOLO; el segundo es la recoleccién, para la cual se propuso utilizar un brazo
roboético ReactorX-200 para lograr esta tarea. El disefio tiene como fin el integrar estos puntos
clave en un entorno controlado para obtener una solucién con la capacidad de identificar y

recolectar el objeto identificado.

8.1. Componentes

Se seleccionaron los siguientes componentes los cuales presentan caracteristicas fundamentales
para el desarrollo del proyecto: La cdmara Realsense D435 debido a su tamafio y la capacidad
de generar una imagen de profundidad la cual es compatible con la nube de puntos de RViz; y
el brazo robético ReactorX-200 por disponibilidad del semillero de robética, el cual posee todas
las caracteristicas necesarias para ser utilizado junto a la cdmara con el fin de cumplir con los

objetivos propuestos.

8.1.1. Céamara Realsense D435

Una camara disefiada para tareas de profundidad con un rango de hasta 10 metros, con dimen-

siones de 90 mm x 25 mm x 25 mm, y conexién mediante cable USB-C 3.1 Gen 1.
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Cuenta con tecnologia estereoscopica a una distancia minima de aproximadamente 28 cm ade-
mas de incluir un sensor de imagen de obturador global con campo de visién de de 87° x 58°

con resolucién de hasta 1280 x 720 con una tasa de cuadros de maximo 90 fps.

Para la captura de imagenes en color, ofrece una resolucién 1920 x 1080 con una tasa de cuadros

de 30 fps, con un sensor de imagen de obturador rodante con un campo de visiéon de 69° x 42°.

7
/ ////////// Zis

A

////

FIGURA 1: Cdmara Realsense D435

8.2. Brazos Robodticos

Los brazos robéticos estan caracterizados por su capacidad para realizar tareas de manipula-
cién con precision siendo esenciales en entornos industriales y de investigaciéon avanzada, se
componen de una serie de elementos mecédnicos (como servomotores y engranajes), eléctricos

y de software.

Los brazos robéticos son disefiados con una variedad de grados de libertad, lo que define la
cantidad de movimientos independientes que pueden ejecutar, entre los cuales estan los movi-
mientos lineales o rotatorios, permitiendo al brazo posicionarse en una variedad de orientacio-

nes y alcanzar objetivos en diferentes puntos de un espacio de trabajo.

La arquitectura tipica de un brazo robético se define por una estructura mecénica, siendo una
serie de articulaciones conectadas por motores, y un sistema de control que coordina los moto-
res y su velocidad, ademads de procesar la retroalimentacion sensorial. Los motores, que pueden
ser clasificados en motores eléctricos, hidrdulicos o neumaticos, son responsables de generar el
movimiento en las articulaciones del brazo, generalmente actuando en conjunto con informa-

cién proporcionada por sensores, como la posicion, velocidad y fuerza ejercida.
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FIGURA 2: ReactorX-200

8.2.1. Reactor X-200

Es un brazo robético modular altamente versatil y preciso disefiado para satisfacer las deman-
das de aplicaciones industriales y de investigacion avanzada. Entre sus caracteristicas destaca-
das se incluyen 5 grados de libertad, ofreciendo una amplia gama de movimientos y posiciones
con un alcance de 550 mm y una envergadura de 1100 mm, esenciales para la tarea de recolec-

cion propuesta para este proyecto.

Ofrece una repetibilidad de 2.5 mm y una precisién de 5-8 mm, lo cual ofrece resultados preci-

sos en tareas repetitivas, las cuales estdn inherentemente ligadas a la tarea de recoleccion.

Teniendo una capacidad de carga de maximo 150 g, se pueden manipular una variedad de
objetos los cuales tendrdn semejanza con algunas frutas pero teniendo un tamafio menor para
garantizar una correcta recoleccién sin correr riesgo de fallas por una carga excesiva o falta de

agarre.
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8.2.2. Componentes ReactorX-200

8.2.2.1. Servomotores XM430-W350-T (3x)

FIGURA 3: XM430-W350-T

Estos servomotores utilizan un algoritmo de control PID para garantizar movimientos maés
suaves y estables, con una resolucién de 4096 pulsos por revolucién y un ratio de de 353.5:1,

cuentan con una tasa de Baudios ajustable de 9,600 a 4.5 Mbps.

8.2.2.2. Servomotores XL430-W250-T (4x)

FIGURA 4: XM430-W350-T

Al igual que los servomotores XM430-W350-T, los servomotores XL430-W250-T emplean un
control PID con una resoluciéon de 4096 pulsos por revolucion y una tasa de Baudios ajustable
de 9,600 a 4.5 Mbps, teniendo como principal diferencia un ratio de 258.5:1 lo cual reduce el

margen de torque a comparacién de los otros servomotores.
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8.2.2.3. Moébdulos

DYNAMIXEL U2D2

FIGURA 5: Dynamixel U2D2

Es un convertidor de comunicacién USB de tamafio reducido que permite controlar y
operar los servomotores DYNAMIXEL del ReactorX-200 desde una PC. Este médulo es
compatible con conectores TTL de 3 pines y conectores RS-485 de 4 pines para conectar
una variedad de servomotores DYNAMIXEL.

8.3. Configuracién del Sistema

Describe como se ensamblan y configuran los componentes del sistema, incluida la
camara Realsense D435, el brazo robético ReactorX-200 y cualquier otro hardware o

software relevante.

FIGURA 6: Montaje de cdmara Realsense sobre brazo
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8.4. Visualizacion

Con el montaje preparado, se procede a visualizar el brazo en un entorno de simula-
cion, se utilizo la interfaz visual de ROS (RViz), con la cual se identifican los distintos
enlaces presentes en el robot, los cuales indican las articulaciones y la posicién en un

plano XYZ de estas, asi como la rotacién de estas.

rx20Ciwrist_link

ser_link

rx200/gripper_link

1x200/t

1x200/sh.ulder_link

X200 ke_link

FIGURA 7: (a) Enlaces del robot (b) Modelo del robot aplicado a los enlaces co-
rrespondientes

8.5. Captura de Imagenes y Procesamiento de Datos

Para esto se utiliza un archivo con las configuraciones iniciales de la cdmara, guardan-
do esta configuracién en una variable nombrada “dc” donde se inicializan, para luego

llamar a una funcién que retorna los frames de RGB y de profundidad de la camara.
dc = DepthCameral)
ret, depth_frame, color_frame = dc.get_frame()

Después de inicializar la cdmara, se carga un modelo disefiado para segmentacion y en-
trenado para reconocer distintas frutas, esto mediante la libreria de YOLO, cabe desta-
car que se utiliz6 la mejor ponderacién de este modelo entrenado, con el fin de obtener

resultados mds satisfactorios.
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model =Y OLO("best.pt")

En esta ponderacién se incluyen los nombres de las clases pertenecientes al modelo

entrenado las cuales provienen de su archivo de configuracién, que en este caso son

las distintas frutas presentes en las imdgenes de entrenamiento y validacién, haciendo

uso de estos, se crea una variable la cual contiene estas clases:

classNames = ["Apple”” Banana”)” Grapes”) Kiwi"” Mango",” Orange”,” Pineapple”
/1

S Strawberry”” Sugarapple” " Watermelon”]

Al finalizar la configuracion de la cdmara y del modelo, se realiza la prediccién de los
objetos mediante el frame de RGB para obtener los resultados los cuales serdn impresos
en una variable llamada ”anotaciones”.

resultados = model.predict(color_frame,imgsz = 640)

anotaciones = resultados[0].plot()

Orange 0.28

Orange 0.32

FIGURA 8: Segmentacién obtenida

Estos resultados anotados contienen pardmetros los cuales son encontrados en las cajas
de los objetos, de los cuales nos interesan especificamente la posicion de la caja en

coordenadas XY al igual que el alto y ancho del objeto contenidos en el tensor.
dim = box.xywh

coord = dim.cpu().numpy()
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x, y, width, height = coord|0]
Se genera un punto central en la caja el cual representa el centro del objeto.

point = (int(x),int(y))

8.6. Transformacion de Coordenadas

Obtenidos los pardmetros necesarios mediante YOLO, se necesita conocer el lugar en
el cual estd la cdmara con respecto al brazo para transformar las coordenadas 2D del
objeto a un plano 3D, para esto se debe tener en cuenta la pose en la cual el robot inicia
la deteccion de objetos, la cual fue establecida en (0.1, 0, 0.3) con un pitch de 1.2

FIGURA 9: Posicién para iniciar la deteccién

Conociendo la pose del brazo, se realiz6 la tarea manual en RViz de publicar la trans-
formada de la caAmara hasta encontrar su respectiva posiciéon y orientacién, utilizando

el siguiente comando:

rosrunt f static_trans form_publisher
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Con los elementos:

u
N < X

" yaw

pitch

Roll

Frame Padre

Frame Hijo

Periodo en milisegundos

Después de introducir estos pardmetros, se crea un enlace en RViz el cual representa
virtualmente la posicién de la cdmara, méas especificamente de los frames, por lo cual
este comando se tuvo que ejecutar con los frames de RGB, profundidad y 6pticos, al

igual que el enlace de la cdmara.

Para verificar la correcta posicién y rotacién de la cdmara, se utiliza la herramienta de
PointCloud?2 para renderizar y visualizar la nube de puntos generada por cada frame

de esta, concordando con el montaje en el plano fisico.

# 20 Nav Goal

(*interact | %*Move Camera

[Jselect  i-ForusCamera  =Measure . 2D Pose Estimate § Publish Point

EE =

b ¥ Status: Ok
+ & Visibility V.

image Topic
Transport Hint
Queue Size
Unreliable
Image Rendering
Overlay Alpha
Zoom Factor

= ¥ pointCloud2

v v Status: Ok

Topic
Unreliable
Queue Size
Selectable
Style
Size (Pixels)
Alpha
Decay Time
Position Transformer
Color Transformer

Image Topic

sensor_msgs:Image topic to subscribe to.

Add |

raw
10

background and ov... |
05

1
v

fcamera/depth/col...

"

XYz
RGBB

FIGURA 10: Vista de cdmara aplicada al plano del brazo en el programa RViz
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Dando como resultado estas coordenadas con su respectiva rotacion:
camera_position = np.array([0,125,0,0,36]) camera_orientation = np.array([90, 180, 20])

Por medio de una simulacién manual se ubica un objeto en una posicién determinada,
se genera una caja virtual mediante el uso de la herramienta MotionPlanning en su
apartado de Scene Objects, esto mide las coordenadas XYZ aproximadas del objeto sin

necesidad de hacer calculos, comprendiendo cémo funcionan las coordenadas en un

plano tridimensional:

| Context Planning | Joints = Scene Objects | Stored Scene "

Current Scene Objects Change object pose/scale

[Box_1 Position: |,31 %] ‘EE' ‘EE'
Rotation: | 0,0(3] \E@ \@@

Scale: 0% === 200%

Object status

'Box_1"is a collision object with
one box.

Add/Remove scene object(s)

|0,20 z|[020 |2/[020 2| SceneGeometry

|Box - ‘ \§| \E| |§| ‘Eublish‘ | Export ‘ |jmport |

FIGURA 11: Caja comparada con la posicién de un objeto en el plano real

Gracias a esta prueba se identifican los ejes principales y se denotan de manera: X (Mo-
ver el brazo adelante/atrds), Y (Mover el brazo hacia la derecha o izquierda) y Z (Elevar

o bajar el brazo) asi como las distancias que recorre el brazo con cada modificacion.

Teniendo claridad sobre el plano 3D, se construye la matriz de rotacién tridimensional
compuesta a partir de las rotaciones individuales alrededor de cada eje previamente
establecidas, esta matriz se compone de tres matrices individuales, una para cada eje
de rotacién (XY Z), representadas como Rx, Ry, y Rz, de esta manera:
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Rx:
1 0 0
0 cosf; —sinb, (8.1)
0 sinf#; cost,
Ry:
cosfly 0 sinbs
0 1 0 (82)
—sinfy 0 cosbs
Rz:
cosfls —sinf; 0
sinfl3 cosf; 0 (8.3)
0 0 1

A continuacién se presenta un diagrama de flujo que indica el proceso general para la

construccion de la matriz de rotacién:

[Iniciar deteccion de objetos}

—
Pose inicial: 0.1, 0, 0.3, pitch: 1.2

Publicar transformada de la cAmara

|

camera_color_frame

!

Crear enlace en RViz

|

Posicion = 0.125, 0, 0 y Orientacion = 90.24, 180.48, 20.05

|

Renderizar nube de puntos

!

Verificar posicion y rotacion

!

Construir matriz de rotacién compuesta

camera_link camera_depth_frame
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Con las matrices para cada uno de los ejes, por medio de la funcién np.dot se realiza
un producto de las tres matrices de rotacién en el orden ZYX, primero aplicando la

rotacion en el eje X, luego en el eje Y, finalmente alrededor del eje Z
rotation_matriz = np.dot(Rz, np.dot(Ry, Rx))

Después de hacer ajustes con las coordenadas de la cdmara tomando en cuenta la pro-
fundidad de la mesa con respecto a la cdmara y afiadiendo esto a la matriz rotacional,

se obtienen las coordenadas a las cuales el brazo tendré que ir.

8.7. Control del Brazo Robdtico

Obteniendo las coordenadas clave para el movimiento del brazo, se deben importar las
librerias de los manipuladores de la serie X de interbotix, las cuales proveen distintas

funciones relacionadas al movimiento para facilitar el control:
frominterbotixz_xs_modules.armimportInterbotix M anipulator X S

Luego, se inicializa el modelo correspondiente a nuestro brazo, el cual carga la confi-
guracion ademds de identificar el nimero de grados de libertad, rotacion y distancia

maximas y limites de funcionamiento:
bot = Interbotiz Manipulator X S("rz200")

Con el modelo del brazo inicializado y la libreria cargada, se utiliza la funcién bot.arm.set_ee_pose_co
que indica al robot hacia qué posicién ir, introduciendo valores de x, vy, z, roll, pitch y

pitch, los cuales indican la ubicacién y la rotacién que debe asumir el robot.

Ademas, se utilizan las funciones bot.gripper.open() y bot.gripper.close() después de

cada movimiento para manipular el agarre del robot en funcién de lo que se requiere.



Capitulo 9

Resultados

9.1. Sistema de identificacion

En esta seccion, se presentan los resultados obtenidos durante el desarrollo e imple-
mentacion del sistema de identificacion y recoleccién donde se detallan los resultados
del entrenamiento del modelo YOLO, al igual que la evaluacién de su desempefio de-
tectando los objetos de interés. Se evaluara la integracion de estos resultados con el
brazo robético, destacando la precision y la viabilidad del sistema en entornos contro-

lados.

9.1.1. Entrenamiento del modelo YOLO

Es fundamental para el éxito del sistema propuesto el entrenar un modelo de segmen-
tacion, ya que es de gran importancia que el algoritmo tenga la capacidad de identificar
y localizar objetos de interés a través de imagenes. Se llev6 a cabo un entrenamiento
de 100 épocas utilizando conjuntos de datos especificamente recopilados y anotados
para identificar y segmentar frutas, dando como resultado un conjunto de graficas co-
rrespondientes al entrenamiento/validaciéon y un conjunto de graficas con distintas

métricas:

Se presenta el conjunto de graficas de train y val con respecto a distintos aspectos como

pérdidas de clases y segmentos, ademads de otras pérdidas:
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train/box_loss train/seg_loss train/cls_loss train/dfl_loss
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FIGURA 12: Resultados entrenamiento y validaciéon

Las pérdidas de ambos grupos de gréficas son satisfactorios, a pesar de que hubo un
subito decremento de pérdidas cerca del final del entrenamiento y de la validacién, los
resultados generales presentan un comportamiento acorde frente a las graficas genera-

les de estos modelos, los cuales tienden a disminuir hasta llegar al maximo de épocas.

En la siguiente imagen se presentan las métricas resultantes del entrenamiento, don-
de se pueden evidenciar tanto la precisién como la precisiéon media promedio (mAP)
ademads del Recall, las cuales son medidas que representan el rendimiento general del

modelo, de esta manera:
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FIGURA 13: Métricas obtenidas
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Precisiéon: Indica cudntas detecciones fueron correctas.

mPA50: Calculada con un umbral de intersecciéon sobre unién (IoU) de 0,50, con-

sidera sélo las detecciones sencillas.

mAP50-95: Calculada con distintos umbrales de IoU que van de 0,50 a 0,95. Para

distintos niveles de dificultad en la deteccidn.

Recall: Calcula la proporcién de verdaderos positivos entre todos los positivos
reales, midiendo la capacidad del modelo para detectar todos los casos de una

clase.

9.1.2. Evaluacion del modelo YOLO

Es crucial evaluar el modelo YOLO para determinar la capacidad con la que detecta con

precision los objetos en diversas condiciones y entornos, se presentan los resultados de

las pruebas de evaluacién realizadas, que incluyen graficas de precision, sensibilidad y

puntajes de F1 para después ser analizadas brevemente teniendo en cuenta los rangos

en los que hay mayor desempefio.

Curva de puntuacion F1: Ofrece informacion sobre el equilibrio del modelo entre

talsos positivos y falsos negativos en diferentes umbrales.

Curva Precisién-Recall: La comparacion de estas caracteristicas representa a efica-

cia del modelo frente a clases desequilibradas.

Curva de precision: Ayuda a comprender como varia la precisiéon al cambiar el

umbral.

Curva de Recall: Ilustra como cambian los valores de recuerdo segtn los distintos

umbrales.

Matriz de confusién: Muestra los recuentos de verdaderos positivos, verdaderos

negativos, falsos positivos y falsos negativos de cada clase.

Matriz de confusién normalizada: Simplifica la comparacién del rendimiento en-

tre clases.
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F1-Confidence Curve
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FIGURA 14: F1-Confidence
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La figura 14 nos indica el equilibrio entre precisién y recall a medida que se ajusta el

umbral de confianza, ayudando a determinar el umbral 6ptimo para las predicciones

del modelo, siendo un valor ideal de F1 el més cercano posible a 1, se puede determinar

que los valores recomendables de confianza van desde 0.2 hasta 0.4, mientras que los

valores aceptables varian después de 0.4 hasta aproximadamente 0.7.
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FIGURA 15: Precision-Confidence
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La figura 15 permite visualizar los cambios de la precisién del modelo a medida que
se modifica la confianza de sus predicciones, lo que ayuda a seleccionar un umbral de
confianza adecuado para obtener un equilibrio entre precisién y el niimero de falsos

positivos, presentando valores satisfactorios frente a una confianza por mayor de 0.5.

Precision-Recall Curve
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FIGURA 16: Precision-Recall

La figura 16 representa el cambio de la precisién en funcién del recall a medida que se
ajusta el umbral de confianza, ofreciendo informacién sobre el rendimiento del modelo

en un amplio rango de umbrales, habiendo mayor equilibrio entre los valores de 0.7 a
0.8.

Junto a las gréficas de entrenamiento y validacion asi como las métricas proporciona-
das, estdn las matrices de confusién y confusién normalizada, las cuales nos proporcio-
nan una visién detallada de la distribucién de las predicciones del modelo en relaciéon

con las clases de los objetos detectados.
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En la figura 17, es posible identificar donde el modelo estd detectando correctamente

las clases, al igual que las situaciones donde presenta fallos, se puede observar si hay
clases que el modelo tiende a confundir entre si, lo que puede indicar similitudes vi-

suales entre los objetos, por ejemplo, los mangos con las naranjas o las manzanas con

los mangos.
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Confusion Matrix Normalized
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FIGURA 18: Matriz normalizada

En la figura 18 se presenta esta matriz normalizada, la cual es una versién en la que
los valores de cada celda se dividen por el nimero total de muestras de la clase corres-
pondiente, permitiendo comparar directamente la proporcién de predicciones tanto
correctas como incorrectas para cada clase, esto facilita la identificacion de ciertos pa-
trones de error entre las clases al igual que proporciona una vista de la precisiéon por

clases del modelo.
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9.2. Sistema de recoleccion

La fase de implementacién del sistema de recoleccion se detalla en esta seccién donde
se recopilan los experimentos propuestos para evaluar la integracién y operacion del
brazo robético ReactorX200 en conjunto con el sistema de identificacién, se analizan
los resultados obtenidos durante las pruebas destacando la precision y eficiencia de la

segmentacion al igual que la precisién de agarre.

Previamente en el capitulo de Desarrollo Conceptual, se procesaron los datos de ma-
nera que por medio de las cajas, se obtiene la ubicacién de un objeto en un plano 2D
(plano de la camara), la cual es representada mediante un punto ubicado en el centro
de este; y por medio de una transformacién de coordenadas y matrices de rotacioén, se
encuentra la ubicacién del objeto en el plano XYZ el cual se imprime en consola junto

a todos los pardmetros extraidos de la caja, de esta forma:

D: 48B0x640 2 Oranges, 22.9ms
Speed: 1.5ms preprocess, 22.9ms inference, 1.7ms postprocess per image at shape (1, 3, 4808, 648)
Este objeto es: Orange
Las coordenadas en formato xywh son: [[ 440.8 282.42 94.686 92.466])
Shape de coord: (1, 4)
valor de coord: [[ 440.8 282.42 94.686 92.466])
Dimensiones del punto: (440, 282)
Coordenadas x del objeto: '44@’
Coordenadas y del objeto: '282°
Coordenadas w del objeto: '94
Coordenadas h del objeto: '92
Coordenadas z del objeto: '371'
COORDENADAS DEL ROBOT:[ 0.308359 -0.0864966 0.45573]
Este objeto es: Orange
Las coordenadas en formato xywh son: [[ 2608.99 269.38
Shape de coord: (1, 4)
valor de coord: [[ 260.99 269.38 93.876 93.005]]
Dimensiones del punto: (260, 269)
Coordenadas x del objeto: '260'
Coordenadas y del objeto: '269°

w del objeto: '93’

h del objeto: '93

s z del objeto: '330'
AS DEL ROBOT:[ 0.32784 0.06025532 8.3773]

DETECTION:1

FIGURA 19: Pardmetros, coordenadas del objeto y coordenadas finales del brazo

Estos resultados presentados tienen como objetos dos pelotas de ping pong naranjas con
el suficiente parentesco a una naranja para ser reconocidas con una baja probabilidad,
esto debido a que los dedos del robot presentan un drea de agarre pequefia, por lo cual
los objetos de este tamarfio son adecuados para realizar la prueba debido a la falta de
espacio en el agarre.
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Estas pelotas, ubicadas en una mesa plana con un apoyo debajo de ellas para evitar mo-
vimientos no deseados, se encuentran respectivamente en (440,282) y (260,269) pixeles,
generando coordenadas de (0.36, -0.06) y (0.32, 0.002).

Se realizaron 5 pruebas realizando el mismo experimento para evaluar caracteristicas
como repetibilidad y variaciones a la hora de la creacién de coordenadas, teniendo

ligeros cambios en la iluminacién, resultando en:

CUADRO 1: Resultados de los Experimentos en la misma posicién

N° Experimento | X1 Y1 | Acierto | Error | X2 Y2 | Acierto | Error
1 0.36 | -0.06 X 0.32 | 0.002 X
2 0.35 | -0.07 X 0.32 | 0.003 X
3 0.36 | -0.07 X 0.33 | 0.003 X
4 0.34 | -0.06 X 0.32 | 0.003 X
5 0.35 | -0.06 X 0.32 | 0.002 X

Al revisar el cuadro 1, se evidencian ciertos errores en la transformacion de coordena-
das, posiblemente debido a las variaciones en la iluminacién, lo cual presenta cambios
en las coordenadas en el plano 2D al no detectar enteramente la pelota como una fruta,

resultando en las variaciones a la hora de transformar las coordenadas al plano 3D.

Se encontraron errores de posicién en 3 objetos distintos durante esta prueba, es decir,
un porcentaje de error del 30 % de los casos, los cuales pueden ser atribuidos a errores

de calibracién de cdmara y el torque del motor de la base del robot.

Ademads de estas pruebas, se realizaron 5 pruebas adicionales, cada una con posiciones

distintas para evaluar la transformacién de coordenadas, dando como resultado:

CUADRO 2: Resultados de los Experimentos variando la posicién

N[ Xlp|YlLp|Xit] YILt |[A[E|[X2p|Y2p|X2t]| Y2t |A|E
1| 551 | 242 | 028 | -0.07 | X 253 | 261 | 0.32 | 0.004 X
2 | 260 | 244 | 032 | 0.008 | X 322 | 245 | 031 | -0.09 | X
3| 414 | 266 | 0.30 | -0.04 X | 432 | 221 | 030 | -0.032 X
4| 110 | 227 | 034 | 0.06 | X 167 | 234 | 033 | 004 | X
5| 211 | 300 | 033 | -0.002 X | 125 | 245 | 032 | 007 | X

Al tener en cuenta los resultados del cuadro 2, se determiné que mientras el objeto esté
cercano al centro de la imagen con respecto al eje Y (240 pixeles aproximadamente),
aumenta la tasa de éxito al evaluar el sistema, al salirse del rango intermedio del eje Y,
se presentan irregularidades a medida que aumenta o disminuye fuera del rango, de

manera exponencial.



Capitulo 10

Conclusiones y trabajos futuros

10.1. Conclusiones

El proyecto investigativo abordé la integracion de dos tecnologias, la segmentacion
semdntica y el uso de brazos robéticos, permitiendo desarrollar un sistema de visién
con el objetivo de controlar el dispositivo mediante coordenadas tridimensionales a

partir de coordenadas bidimensionales proporcionadas por la cdmara.

Se llevaron a cabo experimentos bajo un entorno controlado para después analizar el
indice de aciertos de cada experimento, estas pruebas estaban sujetas a cambios en la

posicion de los objetos para determinar la precision del sistema en general.

El sistema ha demostrado ser efectivo en la identificacién de productos agricolas con
cambios en la iluminacién no muy extremos, durante el desarrollo del proyecto se evi-
denciaron errores ocasionales al detectar prendas o parte de ellas como frutas, por lo
cual se recomienda entrenar el modelo bajo otros pardmetros para mejorar la curva de

pérdidas y reducir estos fallos.

La eficiencia del sistema en términos de tiempo de recoleccién y movimientos del brazo
robético ha sido satisfactoria, con tiempos promedio de recoleccién en el rango de 7
a 10 segundos por objeto, con precisién en la recoleccién de alrededor del 60 % en
el total de experimentos, se infieren varios puntos a mejorar tanto en el sistema de
transformacién de coordenadas como en mantenimiento del brazo, ya que presenta

una deficiencia en el torque del motor de la base, teniendo que generar manualmente
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el torque inicial ya que el motor no inicia con la fuerza necesaria para realizarlo, se

propone mantenimiento general del dispositivo.

Se ha identificado la necesidad de mejorar la robustez del sistema en condiciones ad-
versas, como cambios fuertes en la iluminacién o la presencia de objetos invasivos al-
rededor de la imagen para realizar pruebas en distintos &ngulos y con distintos objetos

de fondo ademads de frutas.

10.2. Trabajos futuros

Se propone la investigacién y desarrollo de técnicas avanzadas de segmentacion se-
maéntica para mejorar la precisién en la identificacién de los objetos propuestos, espe-

cialmente en situaciones adversas de iluminacién y cambios de fondo.

Integrar técnicas de aprendizaje activo para permitir que el sistema mejore su rendi-

miento con el tiempo, mediante la retroalimentacién continua de los usuarios.

Explorar la posibilidad de utilizar técnicas de aprendizaje por refuerzo para optimi-
zar los movimientos del brazo robético y reducir aiin més los tiempos de recoleccién,

ademas de un control PID para tener un movimiento mds preciso y suave.

Ampliar el alcance del sistema para incluir la clasificacién y recoleccién de una ga-
ma mas amplia de productos agricolas, también abarcando la posibilidad de detectar

enfermedades o variaciones en las formas de una fruta.

Realizar pruebas adicionales en entornos agricolas reales para validar la efectividad y

robustez del sistema en condiciones del mundo real.

Disefiar un algoritmo de deteccién de agarre mediante procesamiento de imagenes y
random forest, con el fin de ampliar los usos posibles al sistema en caso de ser utilizado

con fines no agricolas, como por ejemplo un robot de asistencia o de limpieza.

Integrar un sistema moévil para permitir un desplazamiento auténomo o controlado
para resolver la problemética de ser un sistema estatico, ademads de disefiar e imprimir
una mano con mds espacio en el agarre, para ampliar el drea minima en el que los

objetos puedan ser recolectados.



Capitulo 11
Presupuesto

El presupuesto estd estimado en base a las horas totales destinadas de cada miembro
participe en el proyecto. Por parte de la institucién se incluyen servicios tales como el
servicio de internet, las licencias del software a utilizar y el acceso a recursos bibliogra-

ticos por medio del CRAL El estudiante prestard su equipo para esta investigacion.

Material Cantidad Unidad Valor Total Responsable
Recursos Humanos
Director 45 Horas $ 45.000 $ 2.025.000 Universidad
Codirector 45 Horas $ 45.000 $ 2.025.000 Universidad
Investigador 600 Horas $ 19.000 $ 11.400.000 Estudiante
| Suma Total $ 15.450.000
| Servicios y Material
Computador 1 Unidad $ 1.800.000 $ 1.800.000 Estudiante
Python 1 Licencia $0,00 S0 Libre
Saldn Robdtica 1 Unidad $0,00 S0 Universidad
Internet 600 Horas $ 1.000 S 600.000 Universidad
CRAI 30 Horas $ 54.000 $ 1.620.000 Universidad
Suma Total $ 4.020.000
Subtotal $ 19.470.000
Improvistos 10% $1.947.000
Total $21.417.000

CUADRO 3: Presupuesto
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Capitulo 12
Cronograma

A continuacién se presenta cronologia del proyecto, teniendo como base la metodolo-
gia previamente presentada, dividiendo la investigacion en sus respectivas fases, con

una planificacion estimada de 6 meses, para un total de 22 semanas.

Revision bibliografica.
Identificacion de tecnologias relevantes.

Aprendizaje del marco de trabajo
TensorFlow y herramienta de simulacidn 5
Gazebo junto con ROS.

Recopilacidn de datos (Captura de
imagenes) y anotacion de imagenes para
etiquetar objetos de interés.

Desarrollo del sistema (Integracidn de brazo
robdtico, cdmara y programacion de
algoritmo).

Entrenamiento de modelos para
segmentacidn semantica.

Integracion del sistema en entorno agricola
simulado. 4

Pruebas y evaluacion.

Evaluacion de resultados (Precision y
velocidad).

Andlisis de costos y beneficios.

Conclusione y recomendaciones.

CUADRO 4: Cronograma
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