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Resumen

La robdtica y la visién artifical han revolucionado numerosos sectores, incluida la
agricultura, en la que, a pesar de los avances tecnolégicos, la recoleccion manual de
las frutas y verduras sigue siendo un proceso laborioso, exigente y sujeto a tareas

repetitivas susceptibles de derivar en errores humanos.

Uno de los mayores desafios en este campo es la recoleccion de frutas pequenas y
delicadas, como lo son en particular las fresas dada su gran variabilidad en tamano,
forma y grado de maduracion; ya que requieren gran precision y un alto consumo de
tiempo y esfuerzo fisico por quienes lo realizan. Es por esto que la automatizacion de
su recoleccion se ha convertido en una alternativa para poder mejorar y optimizar su
eficiencia, reduciendo la dependencia de la mano de obra humana mediante el uso de
la robdtica y la inteligencia y vision artificial para identificar, seleccionar y recoger los

frutos en el momento 6ptimo.

El presente trabajo pretende solucionar este problema mediante el desarrollo de un
sistema de vision artificial para detectar el estado de maduracién de las fresas y facilitar
su recoleccion de forma automatizada, siempre y cuando el estado de maduracién de
la fresa sea el adecuado, con un brazo robotico y utilizando el modelo YOLOv3 en
tiempo real. Mediante el procesamiento de las imagenes capturadas por una camara
web, el sistema identifica la posicion y calcula la distancia de cada fresa con respecto a la
camara para poder transmitir esta informacion a un brazo robético de Universal Robots
a través del protocolo XML-RPC, permitiendo que el robot ejecute esta recoleccién de

forma auténoma y precisa.

Los experimentos realizados han demostrado que el sistema puede identificar fresas
maduras con alta precision en distintas condiciones de iluminacién. Ademas, la integra-
cion con el brazo robotico ha permitido validar la eficacia del sistema en la recoleccién
autonoma, logrando resultados satisfactorios en términos de exactitud. Estos avances
confirman la viabilidad de la propuesta y sientan las bases para futuras mejoras en

rendimiento, velocidad y adaptabilidad a otros cultivos.
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Abstract

Artificial intelligence and robotics have revolutionised numerous sectors, including
agriculture, where, despite technological advances, the manual harvesting of fruits and
vegetables remains a labour-intensive, demanding process, prone to repetitive tasks

and human error.

One of the greatest challenges in this field is the harvesting of small and delicate
fruits, such as strawberries, which exhibit high variability in size, shape, and ripeness
level. These fruits require great precision and significant physical effort and time from
those who harvest them. For this reason, the automation of harvesting has become an
alternative to enhance and optimise efficiency, reducing dependence on human labour
through the use of robotics and artificial intelligence and vision to identify, select, and

harvest the fruits at the optimal moment.

This project aims to address this problem by developing a computer vision system
capable of detecting the ripeness stage of strawberries and facilitating their automated
harvesting, provided that the fruit is at the appropriate stage. The system employs a
robotic arm and uses the YOLOv3 model in real time. By processing images captured
by a webcamera, the system identifies the position and calculates the distance of each
strawberry from the camera in order to transmit this information to an Universal
Robots robotic arm via XML-RPC protocol, allowing the robot to perform harvesting

in an autonomous and precise manner.

The experiments conducted have demonstrated that the system can identify ripe
strawberries with high accuracy under varying lighting conditions. Furthermore, inte-
gration with the robotic arm has validated the system’s effectiveness in autonomous
harvesting, yielding satisfactory results in terms of precision. These advances confirm
the feasibility of the proposed approach and lay the foundation for future improvements

in yield, scalability, and adaptability to other crops.
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Capitulo 1

Introduccion

Desde sus inicios, la robdtica ha proporcionado un sinfin de posibilidades y alter-
nativas ante problemas que anteriormente carecian de las soluciones adecuadas, pero,

,qué es realmente la robotica?

Se podria definir robética como el proceso mediante el cual una maquina intercam-
bia energia e informacion con su entorno, con el propésito de alcanzar una serie de
objetivos especificos. Este campo tecnolégico en expansién es el resultado de décadas
de colaboracién continua entre bilogos, informéticos e ingenieros [Koditschek, 2021].
Dada esta multidisciplina, la robdtica abarca una amplia gama de aplicaciones, desde
la industria hasta la medicina, pasando por la exploracion espacial, la domética o la
conduccién auténoma, entre otras. Es un campo en constante evolucion, impulsado
por la busqueda de soluciones innovadoras para mejorar la calidad de vida y permitir

superar desafios de manera mas eficiente y segura.

La industria agricola no es una excepcion, ya que ha contemplado historicamente
tareas que requieren una dedicacion laboral considerable. No obstante, gracias a la
robdtica y a los sistemas de vision artificial, surge la oportunidad de transformar una
serie de procesos, como puede ser la recoleccion de cultivos a través de la deteccién

automatizada.

En las siguientes secciones se describen brevemente algunas de las aplicaciones mas
importantes de la robética en la sociedad actual, asi como los distintos conceptos en
los cuales se basa la investigaciéon y el desarrollo llevado a cabo para la realizacion de

este Trabajo Fin de Grado.



CAPITULO 1. INTRODUCCION 2

1.1. Los robots y la robética

Segun la Federacion Internacional de Robots (IFR) se define robot segun el voca-
bulario establecido por la International Organization for Standardization (ISO), y esto
es como mecanismo accionado programado con cierto grado de autonomia para realizar

tareas de locomocion, manipulacidn o posicionamiento [ISO/TC299, 2021|.

El término robot fue utilizado por primera vez por Karel Capek en su obra de
teatro Rossum’s Universal Robots, publicada en 1920. Esta palabra viene del vocablo
checo robota que significa trabajo, en el sentido de la obligatoriedad, entendido como
servidumbre, trabajo forzado o esclavitud [Sdnchez Martin et al., 2007a]. Aunque esta
definicién es un punto de partida, es cierto que es posible diferir en aspectos como si un
robot debe controlarse automaticamente o podria ser auténomo o si un robot debe ser
reprogramable. A un nivel mas amplio, cualquier maquina que pueda utilizarse para
llevar a cabo acciones o tareas complejas de forma automéatica puede considerarse un

robot [Raj and Seamans, 2019].

Isaac Asimov (1920-1992) utilizé por primera vez el término robética y postuld
las tres leyes de la robdtica en su libro I Robot, publicado en 1950, coincidiendo con
el apogeo de la robdtica moderna. Asimov consideré necesario anadir una cuarta ley,
antepuesta a las demads, la nimero cero, que afirma que un robot no debe actuar
simplemente para satisfacer intereses individuales, sino que sus acciones deben preservar

el beneficio comin de toda la humanidad [Sdnchez Martin et al., 2007hb].

Partiendo de todos estos avances y del interés por automatizar las tareas de pro-
duccién, la robética va adquiriendo un gran desarrollo [Sdnchez Martin et al., 2007b].
Es debido a este desarrollo que, atendiendo al propdsito y al contexto en el que se uti-
licen estos robots, se fueron creando varios grupos en funcién de los que clasificarlos.
Estos tres grandes grupos fueron, en funciéon de una serie de criterios generales: robots

industriales, robots de servicio y robots en medicina.

1.1.1. Robots industriales

Se define robot industrial como un manipulador polivalente, reprogramable y con-
trolado automéaticamente, programable en tres o mas ejes, que puede ser fijo o moévil

para su uso en aplicaciones de automatizacién industrial [[SO/TC299, 2021].
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La evolucion de los robots industriales puede subdividirse en cuatro categorias: las
tres primeras abarcan el periodo comprendido entre los anos cincuenta y finales de
los noventa, mientras que la cuarta generacion abarca desde 2000 hasta nuestros dias

|Gasparetto and Scalera, 2019].

La primera generacién, o primeros manipuladores (1950-1967), eran bésicamente
maquinas programables que no tenian comunicacion con el entorno externo y con al-
goritmos de control sencillos (punto a punto). En cuanto al hardware, contaban con
equipos de baja tecnologia, sin servo-controladores. Sin embargo, en 1954, George De-
vol y Joseph Engelberger formaron la empresa Unimation, empresa que desarrollaria
Unimate (ver en Figura , considerado el primer robot industrial de la historia,
fabricado en 1961 |[Zamalloa et al., 2017].

) 1 .\ - i -ﬁ|:i g " == ’\
(a) Joseph Engelberger y George (b) Robot Unimate
Devol

Figura 1.1: Primer robot industrial

La segunda generacién, o robots sensorizados (1968-1977), eran maquinas progra-
mables basicas con posibilidades limitadas de comportamiento autoadaptativo y ca-
pacidades elementales para reconocer el entorno externo, poseian sistemas sensoriales
avanzados y eran robots de gran volumen que se utilizaban principalmente en automo-

cién |[Zamalloa et al., 2017).

En 1968, en el Stanford Artificial Intelligence Laboratory (SAIL) se confecciona el
WAVE, el primer lenguaje de programacion para robots. En 1969, Victor Scheinman,
un estudiante de ingenieria mecanica de la Universidad de Standford, disené y cons-
truyo el primer prototipo de brazo robético (Figura, cuya cinemaética inversa podia

resolverse de manera analiticamente cerrada, permitiendo una rapida ejecucién de la

trayectoria [Gasparetto and Scalera, 2019].
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(a) Victor Scheinman con el (b) Standford Arm
Standford Arm

Figura 1.2: Standford Arm

La tercera generacién, o robots industriales (1978-1999), disponian de controladores
especificos (ordenadores), siendo un punto clave en la caracterizacién de esta genera-
cion, ademas del surgimiento de nuevos lenguajes de programacion para el control de
los robots, la posibilidad de reprogramarlos y la inclusién parcial de la vision artificial
|Zamalloa et al., 2017].

A partir del ano 2000, aparece la cuarta generacién o robots inteligentes (2000-
Actualidad), que se caracteriza por la inclusién de capacidades informaticas avanza-
das, ya que los ordenadores no sélo trabajan con datos, si no también pueden realizar
razonamientos 1égicos y aprender, puesto que la Inteligencia Artificial comienza a ser
incluida parcial y experimentalmente en estos robots. Los sensores son mas sofisticados,
y envian informacién al controlador y la analizan mediante estrategias de control com-

plejas para que el robot pueda basar sus acciones en informacion sélida y fiable. Es en

esta generacién cuando se introducen los robots colaborativos [Zamalloa et al., 2017].

A principios de 2007, dos estudiantes de doctorado de la Universidad de Standford,
Keenan Wyrobek y Eric Bergerlas, pusieron las primeras piezas de lo que eventualmente
se convertiria en ROS (Robot Operating System). Uno de los preceptos principales que
se tuvo en cuenta para la creacién de este sistema operativo para robots fue el de crear
un sistema que permitiese al maximo posible la reutilizacion de cédigo, dando soporte

a distintos tipos de robots y de aplicaciones.
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(a) Robot PR1 (b) Robot PR2

Figura 1.3: Robots utilizados para el desarrollo de ROS

En el ano 2008 se entrega el primer robot colaborativo o cobot, el UR5 de Universal

Robotsﬂ (Figura|l.4]), considerado como uno de los logros tecnoldgicos més significativos

de la década en la comunidad robética.|[Cusano, 2022|

Figura 1.4: URS con su controladora

Mas tarde, en 2018, Universal Robots presenta los robots colaborativos e-Series, que
se pueden ver en la Figura 4.3 que inclufan avances tecnologicos que permitian un de-
sarrollo mas rapido para una mayor variedad de aplicaciones, ofrecia una programacion

mas sencilla y seguia las normas de seguridad ISO maés actuales y recientesEl.

El futuro de la robdtica industrial promete seguir transformando radicalmente nues-
tros métodos de trabajo y produccién, abriendo asi nuevas oportunidades y desafiando
constantemente los limites de lo que podemos lograr en la automatizacién industrial,
asi como en los otros dos grandes grupos de la robdtica, como la robdtica de servicio y

la robdtica médica.

"https://www.universal-robots.com/es/
’https://www.universal-robots.com/es/acerca-de-universal-robots/nuestra-historia/


https://www.universal-robots.com/es/
https://www.universal-robots.com/es/acerca-de-universal-robots/nuestra-historia/
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1.1.2. Robots de servicio

Se define robot de servicio como un robot que realiza tareas ttiles para las per-
sonas o los equipos, incluyendo en esta la manipulacion o el servicio de articulos, el
transporte, el apoyo fisico, la orientacion o informacion, el aseo personal, la cocina y la
manipulacién de alimentos y la limpieza en el ambito personal; y la inspeccién, vigilan-

cia, manipulacion de objetos, transporte de personas, orientacion o informacién, cocina

y manipulacién de alimentos y limpieza en el ambito profesional [ISO/TC299, 2021].

En la practica, las actuales y potenciales aplicaciones no industriales de los ro-

bots son tan variadas y diferentes que se dificulta su catalogacién |[Barrientos, 2002];

sin embargo, tratando de establecer una divisiéon de los robots de servicio, la nor-
ma [SO 8373:2012, asi como la Federacion Internacional de Robdtica o IFR, propu-
so clasificarles en diferentes categorias segiin su funcién y aplicacién en robots pa-

ra uso doméstico y personal y robots de servicio destinados a un uso profesional

|Gonzalez-Aguirre et al., 2021], siendo las aplicaciones mas importantes las siguientes:

limpieza, inspeccién y mantenimiento, educacion, logistica y entretenimiento (Figura

i3).

(c) Spot de Boston Dynamics (d) Turtlebot 4

Figura 1.5: Robots de servicio
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Estos robots de servicio, y més concretamente los dedicados a la logistica, desem-
penan un papel fundamental en la optimizacién de la cadena de suministro, mejorando
la eficiencia y la precision en la manipulacién de productos. Un ejemplo del posible uso
de estos robots en el sector agricola, es la primera granja vertical de interior del mundo
en Estados Unidos, que producira 18 millones de kilogramos de fresas al anio, marcando
un hito en la agricultura moderna, y demostrando que la automatizacion e integracion
de la robdtica en este tipo de granjas verticales puede transformar la produccion y

recoleccién de alimentos a gran escala [Ecolnventos.com, 2024].

La robdtica de servicio representa una revolucion en la asistencia y el apoyo a diver-
sas industrias, desde la logistica hasta la atencién al cliente en el comercio minorista.
Sin embargo, su impacto va mas alld, extendiéndose hasta la atenciéon médica. En este
contexto, la robotica médica emerge como una vanguardia tecnoldgica que fusiona la
innovacion robdtica con la medicina moderna para ofrecer soluciones innovadoras en
diagnostico, tratamiento y rehabilitacién, demostrando su potencial para revolucionar

la forma en que brindamos y recibimos atencién médica.

1.1.3. Robots en medicina

Se define robot médico como aquellos dispositivos electromecanicos que desempenan
parcial o totalmente algunas funciones de los seres humanos o de sus 6rganos al resolver
problemas médicos, ayudando a mejorar la asistencia al paciente y los resultados, a la

vez que aumenta la eficiencia operativa [Kraevsky and Rogatkin, 2010].

Los robots en medicina se desarrollaron por primera vez hace poco mas de tres
décadas para permitir a los cirujanos operar a sus pacientes a distancia o con mayor
precision. A finales de los anos noventa, habia 2 tipos de telemanipuladores quirtrgicos
aprobados por la Administracién de Alimentos y Medicamentos de los Estados Unidos
(FDA): el Zeus y el Da Vinci (Figura [1.6(a)), introducido en 1998-1999, que permitia

aumentar la precision de las cirugfas minimamente invasivas [Romero-Tamarit et al., 2020].
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—
(c) Robot
Exoesqueleto RP-VITA
Ekso Bionics

(a) Robot Da Vinci

Figura 1.6: Robots en medicina

Las primeras aplicaciones fueron en los campos de neurocirugia y cirugia ortopédica,
siendo la cirugia donde mayor impacto han tenido los robots en la medicina, sin em-
bargo, se estan investigando otras areas de la medicina, como los robots para realizar
rehabilitacion fisica con pacientes con discapacidades motores, como el exoesqueleto
Ekso Bionics (Figura [L.6(b)|), robots de telepresencia para la interaccién del paciente
con el personal sanitario externo, como el robot RP-VITA (Figura [1.6(c)), automati-

zacion de farmacias, robots para desinfectar clinicas, etc. [Dupont et al., 2021]

El rapido crecimiento de la robdtica médica se debe a una combinaciéon de mejoras
tecnolégicas (motores, materiales y teorfa de control), los avances en imagen médi-
ca (mayor resolucién, resonancia magnética y ecografia 3D) y una mayor aceptacién

por cirujanos y pacientes de los procedimientos laparoscépicos y la asistencia robotica

|Beasley, 2012, convirtiéndose en un campo interdisciplinario que abarca desde cirugia

asistida por robots hasta sistemas de diagnodstico de vanguardia.

A continuacion, explicaremos el impacto que la inteligencia y la visién artificial
estan teniendo en la robdtica, y las capacidades y oportunidades que estas presentan

en una inmensa variedad de aplicaciones.
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1.2. Inteligencia Artificial

La Inteligencia Artificial (IA) es un drea multidisciplinaria de la ciencia donde se
realizan sistemas que tratan de hacer tareas y resolver problemas como lo hace un
humano;asi mismo, trata de simular de manera artificial las formas de pensamiento y

de trabajar del cerebro para la toma de decisiones [Ponce Gallegos et al., 2014].

El origen del concepto y de los criterios de desarrollo de la TA se remontan al
ano 1936, con el matematico inglés Alan Turing, quien definié qué era una maquina
abstracta [Hardy, 2001], definicién que sirvié de base para la nocién de algoritmo, y
quien intuyo la importancia que jugaria el aprendizaje automatico en el desarrollo de
la TA al afirmar que, en lugar de intentar emular mediante una maquina la mente de
un adulto, seria mas factible intentar emular la mente de un nino y luego someter a
la maquina a un proceso de aprendizaje que diera lugar a un desarrollo cognitivo de
dicha mente hasta alcanzar el equivalente de una mente adulta, lo que actualmente
se conoce como robética de desarrollo [Gonzalez and de Mantaras Badia, 2017]. Por
otro lado, serfa John McCarthy a quien se debe el apelativo Inteligencia Artificial,
ya que organizé una conferencia en el Darmouth College (Estados Unidos) en agosto
de 1956, para discutir sobre la posibilidad de construir maquinas inteligentes. Como
resultado de esta reunién, se establecieron los primeras bases sobre la inteligencia de

los computadores [Ponce Gallegos et al., 2014].

Una de las ramas mas fascinantes y prometedoras de la inteligencia artificial es la
vision artificial, que busca dotar a las maquinas de la capacidad de interpretar y com-
prender el mundo visual que les rodea. La siguiente seccion se centra en la importancia
de la TA y su interseccién con la vision artificial, explorando cémo estas disciplinas se

fusionan para mejorar la percepcion y la comprensién de imagenes y videos.

1.3. Vision Artificial

La visién artificial se define como la ciencia de programar un ordenador para pro-

cesar imégenes o videos e incluso entenderlos [Culjak et al., 2012].

En [Bradski and Kaehler, 2008] se explica cémo es la transformacién de datos desde
un fotograma o video cdmara hasta lo que puede ser una decisién o una nueva represen-
tacion [Alvear-Puertas et al., 2017]. Para ello, la imagen percibida pasa por los procesos

de obtencion, caracterizacion e interpretacion de informacion de imagenes; y estos pro-
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cesos pueden ser subdivididos a su vez en |[Garcifa Santillan and Caranqui Séanchez, 2015],
[Martinez Madruga, 2022]: captura, pre-procesamiento, segmentacién, descripcion, re-

conocimiento (clasificacién) e interpretacion.

Estas fases son las empleadas bajo el paradigma de lo que se conoce como Vi-
sion Artificial Clasica, enfocada a la utilizacién de algoritmos especificos para procesar
imagenes y reconocer en ellas caracteristicas bésicas [Martinez Madruga, 2022].Sin em-
bargo, para mejorar ain mas la eficacia de los sistemas de visién artificial, se recurre
al aprendizaje automético o machine learning (ML). A continuacién, profundizaremos
en el papel del machine learning en la vision artificial y su importancia en la creacion

de sistemas inteligentes de procesamiento de iméagenes.

1.4. Machine Learning

El Machine Learning (Aprendizaje Automadtico) es una rama en evolucién de la
Inteligencia Artificial que se encarga de generar algoritmos que tienen la capacidad
de aprender del entorno circundante y no tener que programarlos de manera explicita,
teniendo en cuenta todos los escenarios posibles, a partir de la construccién de modelos

analiticos [Sandoval Serrano et al., 201§].

Dependiendo de la tarea de aprendizaje, existen varias clases de algoritmos de ML,
cada uno de ellos con multiples especificaciones y variantes, que pueden englobar-
se o bien en el Shallow Machine Learning (aprendizaje superficial), que se centra en
algoritmos mas simples para realizar tareas especificas, o en Deep Learning (apren-
dizaje profundo), que utiliza la construccién y entrenamiento de Redes Neuronales
Artificiales (RNA), un tipo de modelo inspirado en la estructura y funcionamiento
del cerebro humano, tal y como se puede apreciar en el diagrama de la Figura

[Janiesch et al., 2021].
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Inteligencia Artificial

Programas que pueden razonar, actuar y adaptarse.
Ej.: 1A simbdlica, bases de conocimiento,

Figura 1.7: Diagrama de Venn de la relacién entre distintas areas de la TA

El Machine Learning, abarca desde enfoques mas superficiales hasta técnicas mas
avanzadas, tal y como se ha podido observar; sin embargo, es el Deep Learning lo que
realmente potencia la capacidad de las méquinas para aprender y generalizar patrones
complejos de manera excepcional. En la préoxima seccion, se hablarda sobre el Deep
Learning, centrandose en las RNA y en como estas posibilitan abordar tareas mas
complejas, como el reconocimiento de patrones en imagenes o el procesamiento de

lenguaje natural.

1.5. Deep Learning

El Deep Learning o aprendizaje profundo, constituye una rama de la TA, incluida
dentro del Machine Learning, cuyos modelos computacionales se inspiran en el funcio-
namiento del cerebro humano y se disenan con el propédsito de adquirir conocimientos

y llevar a cabo tareas especificas mediante el procesamiento de datos.

Estas Redes Neuronales Artificiales (RNA) o Artificial Neural Networks (ANN)
en inglés, estan inspiradas en las redes neuronales biolégicas del cerebro humano, tal
y como muestra la Figura presentando caracteristicas del mismo, ya que es-
tas aprenden de la experiencia, generalizan de ejemplos previos a ejemplos nuevos, y

abstraen las caracteristicas principales de una serie de datos. En las RNA, la unidad
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andloga a la neurona bioldgica es el elemento procesador, PE (Process Element). Un
PE tiene varias entradas y las combina, normalmente, con una suma bésica. La suma
de las entradas es modificada por una funcion de transferencia y el valor de la salida de
esta funcion de transferencia se pasa directamente a la salida del elemento procesador.
Existen dos capas con conexiones con el mundo exterior, una capa de entrada o buffer
de entrada, donde se presentan los datos a la red, y una capa o buffer de salida que

mantiene la respuesta de la red a una entrada, mientras que el resto de las capas reciben

el nombre de capas ocultas [Basogain, 2008], Figura [1.8(b)l Distintos pesos dan como

resultado diferentes respuestas a una entrada. De esta manera, se puede decir que el

aprendizaje es el ajuste de los pesos en respuesta a un estimulo [Dinamarca, 201§|.
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Figura 1.8: Redes Neuronales
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En este capitulo se ha introducido el nacimiento y la historia de los robots y la
roboética tal y como los conocemos hoy en dia, dentro de cuya rama encontramos uno
de los tres grandes grupos en los cuales puede dividirse esta, la Robdtica de Servicio,
y para la que la Inteligencia Artificial, y méas concretamente el campo de la Vision
Artificial junto con el del Deep Learning, juegan un papel fundamental en el desarrollo

de nuevas aplicaciones.

En este proyecto se presenta un sistema que, mediante Vision Artificial y Machine
Learning, es capaz de reconocer la maduracién de frutos, mas concretamente de fresas,
con el objetivo de poder ayudar asi a mejorar su proceso de recoleccién en un huerto
vertical, gracias al algoritmo desarrollado para esto y su integracién con un brazo

roboético de la marca Universal Robots, que se encargara de llevar a cabo este proceso.

En los siguientes capitulos se hara una breve exposicién del estado del arte en el que
se enmarca este trabajo, se detallaran los objetivos del mismo, delineando claramente
las metas; se expondra la plataforma de desarrollo, detallando las herramientas selec-
cionadas para la elaboracion del proyecto; se presentara el diseno y la arquitectura del
proyecto; y, finalmente, llegaremos a las conclusiones, donde tendra lugar una breve
recopilacion de informacién sobre los resultados obtenidos y las posibles direcciones

futuras.



Capitulo 2
Estado del arte

En el presente capitulo se van a describir algunos de los prototipos y soluciones més
destacables aplicadas a la deteccion y recoleccién de fresas usando inteligencia artificial

y técnicas robdticas.

En los sistemas de produccion de cultivos hay operaciones de campo que requieren
mucha mano de obra, ya sea por su complejidad, o por el hecho de que estan rela-
cionadas con una interaccién sensible entre plantas y productos comestibles, o por la
repetitividad que requieren a lo largo de un ciclo de produccion de cultivos. Estos son

los factores clave para el desarrollo de robots agricola (Figura, tal y como se rela-

ta en el articulo [Fountas et al., 2020]|, donde se realiza una revision sistematica de la

bibliografia existente sobre la investigacion y la robdtica agricola comercial utilizada
en las operaciones de los campos de cultivo en funciéon de las principales operaciones
de campo, siendo estas: deshierbe, siembra, deteccién de enfermedades e insectos, ex-
ploracién de cultivos (seguimiento de plantas y fenotipado), pulverizacién o rociado,

cosecha, robots de gestién de plantas y sistemas robdticos polivalentes.

v";.m, “U o
G

Figura 2.1: Representacion de varios tipos de robots agricolas
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Entre estas operaciones se escogié centrarse en la recoleccién, que es una de las
tareas mas laboriosas y repetitivas, a la vez que forma parte de todos los ciclos de pro-
duccion en la agricultura, existiendo dos tipos de cosechadoras robotizadas: a granel
(se recogen todas las frutas/verduras) y selectivas (sélo se recogen las frutas madura-
s/listas para ser cosechadas) [Fountas et al., 2020], dentro de las cuales se engloba este

trabajo final de grado.

La mayoria de los robots de recoleccion se centran en las fresas, un cultivo de alto
valor, que sufre un alto coste de produccién debido principalmente al coste de la mano

de obra, sobre todo durante la recoleccién.

Sin embargo, no basta con tener una alta velocidad de recogida, ya que también es
importante una alta tasa de recogida. Para evaluar el rendimiento de los robots en la
recoleccion, se ha mostrado un rango en las tasas de éxito de recoleccién, desde el 0%
hasta el 64 %, para varias categorfas, tal y como se muestra en la Figura2.2] mereciendo
la pena mencionar que, para la recoleccién de fresas, parece haber un equilibrio entre
la velocidad y la tasa de recoleccién, ya que las velocidades de recoleccién rapidas van

acompanadas de tasas de recoleccién bajas y viceversa [Fountas et al., 2020].
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Figura 2.2: Tlustracion global del rendimiento general de los robots revisados
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En 2009, después de mas de 30 anos de comercializar fresas en la provincia de
Huelva, y de algunos intentos infructuosos, la empresa AGROBOTEL con sede en el
Centro de Innovacion y Tecnologia que la Consejeria de Innovacién tiene en Lepe
(Huelva), consigui6é poner en marcha un prototipo que identificaba los frutos maduros
y los recogia sin danarlos, siendo capaz de clasificarlas y colocarlas en los envases que
recorren las cintas transportadoras, gracias a un grupo de ingenieros liderado por Juan
Bravo |Cabanillas, 2009].

Tras la presentacion del prototipo y las primeras pruebas con éxito, la empresa
onubense desarrolld el prototipo final, el Agrobot SW 6010, una cosechadora de fresas
que es capaz de recoger de la mata solo la fruta que estd madura mediante inteligencia
artificial con 30 brazos robdticos que incorporan una cdmara con visiéon artificial que
detecta el grado de madurez de la fruta en tiempo real, y si la fresa cumple con los

parametros marcados de tamano, grosor y color.

Este modelo se volveria a mejorar para obtener el Agrobot E-Seriesﬂ (Figura ,
permitiendo adaptarse a cualquier configuracion agricola, y que, fabricado en acero
inoxidable y aluminio de calidad militar, puede funcionar de forma robusta con un alto
grado de precisién, ya que los sensores de profundidad infrarrojos y en color integrados
de corto alcance a bordo, ayudan a evaluar el grado de madurez de la fruta, incorpo-
rando a su vez, sensores LIDAR que se encargan de la seguridad de los trabajadores

del campo circundantes.

(a) Agrobot E-Series (b) Representacién 3D del Agrobot
E-Series

Figura 2.3: Agrobot

8https://www.agrobot.com/?lang=es
9nttps://www.agrobot.com/e-series
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La empresa belga de 14+D agricola Octinion”] desarrollé un prototipo de robot reco-
lector de fresas en 2017, que recoge los frutos de forma totalmente auténoma basandose
en el método de cultivo habitual (sobremesa), con el fin de resolver el obstaculo emer-

gente de la agricultura occidental: la falta de mano de obra asequible que pone en

peligro la sostenibilidad y conservacion del negocio [De Preter et al., 2018].

Este robot, cuyo disefio esta representado en la Figura [2.4] estd formado por un
vehiculo eléctrico consistente en una plataforma eléctrica con una bateria recargable;
un sistema de localizacion constituido por codificadores de rueda, un giroscopio y un
sistema de posicionamiento en interiores de banda ultra ancha (UWB); tres cdmaras
RGB utilizadas para la deteccion de las fresas por camara mediante vision artificial, un
brazo robdtico disenado a medida, la pinza que se acopla al extremo del brazo robético
y agarra con sus dedos la fresa detectada, un médulo de gestién o manipulacion logistica
consistente en varias cestas que se transportan en la plataforma eléctrica y que estan
preparadas por el robot para que estén inmediatamente listas para el envasado final y

el transporte; y un médulo de control de calidad que clasifica las fresas detectadas en

funcion de su madurez, forma, tamano y dulzor |[De Preter et al., 201§].

Figura 2.4: Diseno conceptual del robot de recogida con sus componentes

Todo esto le permite al robot recoger al menos el 70 % de las fresas maduras, siempre
sin danarlas, ya que sélo decide recoger la fruta si su acciéon no va a danar otras fresas,
siendo el tiempo necesario para desplazarse hasta la fresa, cogerla y depositarla en una

cesta (caja en la que se colocan las fresas), siendo la calidad y velocidad de recoleccién

comparables a las de un recolector humano ideal |[De Preter et al., 201§].

Ohttp://octinion.com/products/agricultural-robotics/rubion


http://octinion.com/products/agricultural-robotics/rubion
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El sistema Dogtooth'I| de Cambridge (Reino Unido) (Figura fue desarrollado
para mejorar las operaciones de recogida de frutos rojos siendo capaz de navegar por
hileras de fresas y frambuesas, detectar y localizar las maduras, asi como recoger y com-
probar la fruta antes de colocarla en un cesto, permite a las empresas de recoleccién de
fruta sustituir el método de recogida manual y ahorrar tiempo. Sin embargo, al cortar el
tallo produce una pequena herida, que permite que las enfermedades entren facilmente
en la planta, y la parte restante del pedunculo puede magullar otras fresas durante el
transporte, cuando las frutas se agitan en sus cajas. Asi mismo, Dogtooth parte de un
robot industrial caro cuya cinematica no esta optimizada para la recogida de fresas,
suponiendo un inconveniente frente a sus competidores que, a pesar de encontrarse en
fase de prototipo, sus conceptos exigen cambios drasticos en la infraestructura ya que

las fresas recolectadas no cumplen las especificaciones exigidas por el mercado.

(b) Brazo robético del Dogtooth

Figura 2.5: Robot agricola Dogtooth

Uhttps://dogtooth.tech/


https://dogtooth.tech/
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El sistema explicado en |Xiong et al., 2019|, presenta el desarrollo y la evaluacién

de un robot para la recoleccién de fresas cultivadas en invernaderos (Figura [2.6)). El
robot encargado de realizar esta tarea estd compuesto por una pinza montada en un
brazo industrial que a su vez estd montado en una base mévil junto con una camara
RGB-D. Este usa el sistema de visiéon que se basa en el umbral de color combinado
con el cribado del drea del objeto y el rango de profundidad para seleccionar las fresas
maduras y alcanzables. La novedosa pinza estd disenada para apuntar a la fruta y no al
tallo, por lo que sélo requiere la ubicacion de la fruta para la recoleccién. Ademas, esté
equipada con sensores internos, por lo que la pinza puede detectar y corregir errores
de posicion, y es resistente a los errores de localizacién introducidos por el modulo de

vision.

1 RB-D camera

Arm controller

~ (NVP A

IR sensor
controller

Gripper
controller

Figura 2.6: Montaje del hardware en una explotacién de fresas

Con todo esto, los experimentos de campo muestran este descenso de la tasa de

éxito, debido a los siguientes factores:
» Oclusion de las fresas, lo que deriva en una deteccién fallida y una no recoleccién
de las mismas.

= Posibles detecciones duplicadas, debido a las agrupaciones de fresas que se tocan

entre si.
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= Errores de localizacién para la que la pinza pueda coger la fresa, producidos por

localizaciones imprecisas y/o fallos de segmentacién del sistema.

= Perturbaciones que produce la pinza cuando se encuentran fresas por debajo del
objetivo o dentro del area de busqueda de la pinza, por lo que la pinza detecta
las fresas molestas y las considera objetivos. También debido a los toques que
pueda tener el brazo robdtico durante el proceso de recoleccién con las plantas,

ya que estos toques afectan a la ubicacion de objetivos.

= Regién de alcance del robot reducida, ya que el espacio de trabajo con el que

cuenta el brazo robdtico para llevar a cabo la tarea de recoleccién es limitado.

» Fallos de comunicacién del brazo o la pinza.

En 2020, la Universidad Politécnica Negeri Sriwijaya de Indonesia, analiz6 el em-
pleo de un robot recolector como proyecto piloto, tal y como se cuenta en el articulo
[Oktarina et al., 2020], en el cual la fruta a recolectar serian tomates rojos y verdes en
lugar de fresas. A pesar de la diferencia en el tipo de cultivo, el estudio resulta relevante
para este trabajo debido a la similitud en los principios de deteccién y recoleccién de
frutos, y al tratarse de un prototipo basico lo convierte en un punto de partida ttil pa-

ra proyectos de investigacion enfocados en la automatizacién agricola aplicada a fresas

(Figura[2.7).
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Distance Sensor Servo Motor

(a) Conexién eléctrica entre los componentes del robot
recolector

End-effector

d=23cm

(b) Diseno tridimensional del robot recolector

Figura 2.7: Robot recolector de tomates

En este capitulo se han revisado algunos de los avances mas relevantes en el campo
de la robética agricola, més concretamente en los sistemas aplicados a la recoleccién de
fresas, donde se ha evidenciado como el uso de la inteligencia artificial y la visién arti-
ficial ha impulsado mejoras significativas tanto en la velocidad como en la precisién de
los procesos de recoleccién. Sin embargo, aun queda trabajo por hacer para optimizar

y mejorar la eficiencia y la viabilidad econdémica de estos sistemas.



Capitulo 3
Objetivos

Una vez presentado el contexto general en el cual se enmarca el presente trabajo de
fin de grado, en este capitulo se describen los objetivos y requisitos de este, asi como

la metodologia y el plan de trabajo llevados a cabo.

3.1. Descripcién del problema

La necesidad de implementar soluciones tecnoldgicas que automaticen y optimicen
las tareas de recoleccién incrementando la eficiencia en la recoleccion, mejorando la
calidad del producto y disminuyendo los costes asociados, surge debido a la situacién
actual de la agricultura en la que, uno de los mayores desafios que enfrenta es la
recoleccién de frutas y hortalizas, problema que deriva de la escasa mano de obra

disponible y el proceso manual que esto conlleva.

La solucion propuesta en este trabajo busca ayudar a mejorar esta situacion, pro-
porcionando un robot de bajo coste y accesible a cualquier persona, que sirva para
poder mejorar el proceso de reconocimiento por visién de la maduracion de frutos, mas
concretamente fresas, para su posterior recoleccion. Por lo tanto, este proyecto preten-
de, como objetivo principal, utilizar un robot colaborativo que, gracias a su interfaz
intuitiva sea accesible a cualquier persona y, junto con el sistema de deteccién elabo-
rado con materiales de bajo coste, sea capaz de reconocer las fresas maduras de un
sistema de cultivo agricola vertical, para su posterior recoleccion por el brazo robético,

gracias a la comunicacion establecida entre el sistema de vision y el robot.

Con el fin de alcanzar este objetivo principal, se han establecido los siguientes

subobjetivos:

1. Investigar las soluciones actuales que cumplen con las caracteristicas y objetivos

establecidos.

22
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2. Seleccionar la técnica de inteligencia artificial de reconocimiento de frutas y selec-
cionar los componentes hardware necesarios para desarrollar el sistema de vision

de bajo coste mas eficiente.

3. Optimizar la técnica escogida y adaptarla de tal manera que sea capaz de fun-
cionar en nuestra plataforma. Al ser una técnica basada en Machine Learning, se
debera crear un dataset con imagenes de fresas y, por lo tanto, hacer un correc-
to tratamiento de los datos para conseguir un resultado preciso en el posterior

entrenamiento.

4. Realizar el entrenamiento con varios algoritmos de Machine Learning de clasifica-
cion. Estudiar el rendimiento y precision de cada uno de ellos a través de pruebas

con el sistema de vision y fresas reales.

5. Seleccionar el protocolo de comunicacion entre el sistema de visién y el robot
y llevar a cabo pruebas; tanto simuladas, a través del simulador que facilita el

fabricante del robot, como reales, para establecer esta comunicacién.

6. Dar soporte software al robot mediante un sistema de reconocimiento de fresas,
que guarde las posiciones y la distancia de estas a la posicion de la camara, para

su posterior envio al brazo robético.

7. Realizar pruebas de la aplicacién final, tanto en entornos simulados como reales.

3.2. Plan de trabajo

El desarrollo y seguimiento que el proyecto ha seguido es una planificacion en base a
reuniones semanales con el tutor, en las cuales se revisaron los avances, se fijaron nuevos
objetivos y se discutieron y propusieron posibles mejoras, mientras que el trabajo se

organizo en varias fases clave:

1. Investigacion inicial: En esta fase, se investigd el estado del arte relacionado con
sistemas de vision artificial y técnicas de reconocimiento de objetos, especialmente
aplicadas a la maduracion de frutas y hortalizas, y utilizando para ello articulos

cientificos, capitulos de libros y proyectos previos.

2. Diseno y desarrollo del sistema de vision artificial: Esta fase se centro en el diseno
y la implementacion del sistema de visién artificial, abarcando tanto el desarro-

llo del software como la integracion del hardware, e incluyendo la calibracion y



CAPITULO 3. OBJETIVOS 24

obtencion de los parametros intrinsecos a la camara y las diversas pruebas rea-
lizadas con distintos sistemas y cddigos, hasta seleccionar el software funcional

con el que se llevo a cabo el proyecto finalmente.

3. Pruebas en entorno simulado: Durante esta fase se realizaron multiples pruebas
y ajustes para optimizar el funcionamiento del sistema y comprobar su funciona-
miento en diferentes escenarios, simulando de manera separada la programacion
del robot, para el que se utilizé6 un simulador en una maquina virtual, y la de-
teccién y funcionamiento del sistema de visién, cuyos algoritmos se afinaron para
mejorar la precision en la deteccidén y se ajustaron los parametros relacionados
con la cdmara en los cdédigos para poder obtener las coordenadas y distancia real
de las detecciones respecto a la camara y poder transmitirselas al brazo robético.
Finalmente, también se llevaron a cabo pruebas de comunicacién entre el sistema
de visién y el robot, poniendo a prueba su programacién, para que este alcanzase

el punto de la deteccion.

4. Pruebas en entorno real: Una vez desarrollado el prototipo inicial, el sistema
completo fue sometido a pruebas en un entorno real de lo que seria la aplicacion
final.

5. Escritura de la memoria: Con el sistema ya afinado y probado, se procedié a la
redaccién de la memoria del proyecto. En esta etapa, se documentd detallada-
mente todo el proceso seguido, desde la investigacion inicial hasta los resultados

finales obtenidos durante las pruebas reales.

Todo el contenido del proyecto se puede encontrar en un repositorio ptblico de
GitHub"™] en cuya wik{™| se puede ver el desarrollo del trabajo en semanas a lo largo
de los meses, durante el trascurso del proyecto. Las requisitos necesarios para la con-
secucion de los objetivos planteados, las competencias desarrolladas y la metodologia

empleada pueden encontrarse descritos en el Anexo [}

Bhttps://github.com/RoboticsURJIC/tfg-dcampoamor
https://github.com/RoboticsURJIC/tfg-dcampoamor/wiki


https://github.com/RoboticsURJC/tfg-dcampoamor
https://github.com/RoboticsURJC/tfg-dcampoamor/wiki

Capitulo 4

Plataforma de desarrollo

Con los objetivos del proyecto definidos, en este capitulo se abordaran las distintas
plataformas de desarrollo, tanto hardware como software, que han facilitado el logro

de esos objetivos.

4.1. Hardware

Este apartado recoge la descripcién de los componentes hardware utilizados en este
proyecto, para los cuales se ha buscado priorizar la reduccién de costes en cada eleccion

y utilizar aquellos elementos a los que se tenia acceso al desarrollar el proyecto.

4.1.1. Camara Logitech C270 HD

Esta cdmara (Figura [£.1(a)]), de dimensiones 72,91 x 31,91 x 66,64 mm, corrige la
iluminacion de manera automatica, produciendo colores reales y naturales y ajustando-
se a las condiciones de iluminacién del entorno, lo que facilita la deteccién de fresas.
Ofrece una resolucién HD 720p a una velocidad de 30 fotogramas por segundo (fps),
con una lente que cuenta con enfoque fijo y un campo visual diagonal (dFoV) de 55

grados. Su coste aproximado es de entre 30-40€.
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(a) Camara Logitech C270 (b) Soporte de brazo
HDT articuladd™

Figura 4.1: Sistema de visién

4.1.2. Soporte de brazo articulado

Para poder ubicar la camara en una posiciéon fija desde la cual visualizar las fresas,
se utilizé un soporte de brazo articulado (Figura , cuya parte fija en la parte
inferior se ancla a la mesa. Este soporte articulado tiene un ajuste de 360 grados, con
su extremo més largo de 75 cm, mientras que la carga maxima que permite es de 560

gramos cuando se coloca de manera horizontal, siendo el precio de este soporte 23€.

4.1.3. Soporte de impresion 3D

Para las pruebas finales del sistema, se disené e imprimié en 3D un soporte especifico
para la cémaraﬁ utilizando PLA de color blanco como material de impresién (Figura
, Ultimaker Curam como software de impresion y la impresora CREALITY CR-10
Smart Prﬂ para ello con el fin de fijarla posteriormente al brazo articulado con el
objetivo de asegurar una sujecion estable y precisa de la camara durante los ensayos,
de forma que permitiera colocar la cdmara en una posicién perpendicular tanto al plano
de la mesa como a la pared, cumpliendo asi con los requisitos geométricos necesarios

para el correcto funcionamiento del sistema de visién artificial.

https://www.logitech.com/es-es/products/webcams/c270-hd-webcam.960-001063.html?s
rsltid=AfmBOor4HptUTcGrxE-4SZxKR-ARw-ykNeagHSEzXUvT1Xkx8qLfY41G

Yhttps://www.amazon.es/dp/B08JCGAV5S?ref=ppx_pop_mob_ap_share&th=1

¥https://github.com/dcampoamor/tfg-dcampoamor/blob/dcampoamor_main/aux/CCR10S_ca
mera/20holder’,20v2.gcode

Yhttps://ultimaker.com/es/software/ultimaker-cura/

2Onttps://www.creality.com/es/products/creality-cr-10-smart-pro-3d-printer


https://www.logitech.com/es-es/products/webcams/c270-hd-webcam.960-001063.html?srsltid=AfmBOor4HptUTcGrxE-4SZxKR-ARw-ykNeagHSEzXUvTlXkx8qLfY4lG
https://www.logitech.com/es-es/products/webcams/c270-hd-webcam.960-001063.html?srsltid=AfmBOor4HptUTcGrxE-4SZxKR-ARw-ykNeagHSEzXUvTlXkx8qLfY4lG
https://www.amazon.es/dp/B08JCG4V5S?ref=ppx_pop_mob_ap_share&th=1
https://github.com/dcampoamor/tfg-dcampoamor/blob/dcampoamor_main/aux/CCR10S_camera%20holder%20v2.gcode
https://github.com/dcampoamor/tfg-dcampoamor/blob/dcampoamor_main/aux/CCR10S_camera%20holder%20v2.gcode
https://ultimaker.com/es/software/ultimaker-cura/
https://www.creality.com/es/products/creality-cr-10-smart-pro-3d-printer
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Figura 4.2: Soporte de impresion 3D en PLA

4.1.4. Ordenador principal

El equipo que se ha configurado como entorno de trabajo para este proyecto es
un Lenovo Legion 5 IMHO052Y con procesador Intel Core i7 y tarjeta gréafica dedicada
NVIDIA GeForce GTX 1650 Ti Mobile. Ha servido como base para el desarrollo de
la programacion y las pruebas de la vision artificial, y utilizandose igualmente como
servidor para poder llevar a cabo la comunicacién con el brazo robdtico mediante
el protocolo XML-RPC basado en HTTP, y posteriormente el envio de posiciones

detectadas en tiempo real a este.

4.1.5. Robot de Universal Robots de la gama e-series

Los robots de Universal Robots, también conocidos como robots colaborativos o
cobots, estan disenados para trabajar junto a los humanos de manera segura, eficiente
y flexible tanto en aplicaciones industriales como no industriales, destacando por su fa-
cilidad de uso, versatilidad y capacidad para automatizar tareas repetitivas o peligrosas
[Universal Robots A/S, 2018§].

Son fabricados en aluminio, junto con otros materiales de bajo peso. Cada brazo
robdtico tiene seis ejes, otorgando al robot seis grados de libertad (Degree Of Freedom
o DOF), que permiten movimientos precisos y fluidos, y en cuyas articulaciones estan
equipadas, a su vez, encoders absolutos y reductoras armonicas, que reducen la veloci-
dad de rotacion de los engranajes en las juntas, y aumentan el par del eje, ofreciendo
una alta precision y eficiencia; y, en aquellos brazos robdticos pertenecientes a la gama
e-series, sensores de fuerza y torque, encontrandose integrados en el efector o tool flange

del propio brazo robéticd?]

Zhttps: / /www.pccomponentes.com/lenovo-legion-5-15imh05-intel-core-i7-10750h-16gb-1tb-ssd-
gtx-1650-1567srsltid=AfmBOopJpvGSHUyQU696jgG7-6orSKMOEW Ze2ZvvYt AONGtJ9IMs2x JFp

2Zhttps://www.universal-robots.com/mx/acerca-de-universal-robots/noticias/meet-the
-next-generation-of-collaborative-ur-robots-at-robobusiness


https://www.universal-robots.com/mx/acerca-de-universal-robots/noticias/meet-the -next-generation-of-collaborative-ur-robots-at-robobusiness
https://www.universal-robots.com/mx/acerca-de-universal-robots/noticias/meet-the -next-generation-of-collaborative-ur-robots-at-robobusiness

CAPITULO 4. PLATAFORMA DE DESARROLLO 28

Para el desarrollo de este proyecto se han utilizado diferentes modelos de ro-
bots de la gama e-series, todos ellos representados en la Figura desde el UR3e
[Universal Robots A/S, 2025b] hasta el UR10e [Universal Robots A /S, 2025a], pasan-
do por el URbe [Universal Robots A /S, 2025¢|. A pesar de que tanto la gama CB-series
como la gama e-series permiten la comunicacion mediante el protocolo XML-RPC, la
interfaz mas intuitiva y simplificada que facilita la programacion y reduce la sobrecarga
de informacion, poseer sensor de fuerza integrado, permitiendo un control mas preci-
so y sensible haciendo que mejore la interacciéon con el entorno, asi como una mayor
precisién en la repeticién de movimientos, entre otros factores, constituyeron que se

eligiera la gama e-series para este trabajo |Universal Robots A /S, 2024].

- ca

P P / 7
# é oy 2

UR3e URoSe UR10¢ UR16¢

Figura 4.3: Gama e-series de Universal Robotg%3

4.1.6. Comunicaciones

En este proyecto, la comunicacién entre el robot y el ordenador que ejecuta el servi-
dor XML-RPC se establece via Ethernet, permitiendo una conexién rapida y confiable.
La infraestructura de red juega un papel fundamental en esta comunicacion, ya que el
robot y el servidor deben estar correctamente configurados dentro de la misma red, por
lo que se emplea un switch Ethernet, en este caso el TP-Link LS105G23, para gestionar
las conexiones entre los diferentes dispositivos y asegurar una comunicacion fluida y

sin interferencias.

Este switch de escritorio, cuyo precio es de 15€, posee cinco puertos Ethernet RJ45 a
10/100/1000 Megabits por segundo (Mbps), permitiendo la transferencia instantanea
de archivos y paquetes, con gran ancho de banda y sin interferencias, y no necesita

configuraciéon manual previa.

https://www.universal-robots.com/es/productos/
Bhttps://www.tp-link.com/es/business-networking/litewave-switch/1s105g/


https://www.universal-robots.com/es/productos/
https://www.tp-link.com/es/business-networking/litewave-switch/ls105g/
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4.2. Software

Este apartado estd dedicado a detallar las plataformas software, librerias y entornos
de trabajo que han sido fundamentales para alcanzar los objetivos definidos en el
Capitulo 3, desde el sistema operativo utilizado hasta las tecnologias especificas para

el procesamiento de iméagenes y aprendizaje profundo.

4.2.1. Ubuntu

UbuntuP es un sistema operativo de cédigo abierto basado en Linux y desarrollado
por la empresa britdnica Canonical Ltd. Este sistema operativo esta disenado para
ser utilizado en una gran variedad de dispositivos, y es reconocido por su facilidad de
uso, estabilidad y seguridad, contando con una amplia comunidad de desarrolladores
y usuarios que contribuyen activamente a su desarrollo y soporte. La versién utilizada
para la realizacién de este proyecto, de entre todas las versiones disponibles, es Ubun-
tu 22.04 Long Term Support (LTS) (Jammy Jellyfish), ya que era la ultima versién

disponible de Ubuntu en el momento en el que se empezé a elaborar el proyecto.

4.2.2. Polyscope

Polyscopd®| es la interfaz de usuario grifica desarrollada por Universal Robots para
poder programar y utilizar sus robots colaborativos. Estd disenada para ser intuitiva
y accesible, ya que permite a los usuarios crear programas de robot sin necesidad de

conocimientos avanzados en programacion.

Construido sobre una plataforma basada en Linux, PolyScope esta basado en una
arquitectura de software que combina una interfaz grafica amigable con un lenguaje de
programaciéon propio llamado URScript, permitiendo tanto a usuarios sin experiencia
en programacién como a programadores avanzados interactuar eficazmente con los
robots UR, ya que la interfaz grafica facilita la creacién de programas mediante bloques
visuales, mientras que URScript ofrece una mayor flexibilidad para desarrollos més

complejos.

24nttps://ubuntu.com/
Znttps://www.universal-robots.com/es/productos/polyscope/


https://ubuntu.com/
https://www.universal-robots.com/es/productos/polyscope/
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A lo largo de los anos, UR ha lanzado varias versiones de PolyScope, cada una con
mejoras y nuevas funcionalidades, siendo la primera versién PolyScope 3, lanzada en
2012, ya que fue disenada para la serie CB3 de robots UR. PolyScope 5@ (Figura |4.4))
se introdujo en junio de 2018, coincidiendo con el lanzamiento de la gama de robots
e-series. Por ultimo, PolyScope XEl es la ultima evolucion del software de Universal
Robots, siendo su lanzamiento oficial en noviembre de 20247 y estando basado en tec-

nologias como ROS2 y contenedores Docker, centraliza las funciones mas importantes

y simplifica la programacién mediante el uso de plantillas predefinidas.

n E <unnamed:>
=N default
Move o Log

What would you like to do first?

R E 2

RUN A PROGRAM PROGRAM THE ROBOT CONFIGURE ROBOT
INSTALLATION

[ Don't show this message again

Figura 4.4: Pantalla principal de la interfaz de Polyscope 5

A pesar de que Polyscope X es compatible con los robots de la gama e-series, se
deben cumplir una serie de requisitos en cuanto al hardware de la controladora para
poder actualizar desde Polyscope 5, por lo que para el desarrollo de este proyecto se ha
terminado utilizado la version 5.16 de Polyscope 5, puesto que no se cumplian todos

los requisitos para que se diera esta actualizaciéon en los robots utilizados.

2onttps://www.universal-robots.com/products/polyscope-5/
?Thttps://www.universal-robots.com/products/polyscope-x/
Z8nttps://www.universal-robots.com/2024q3/polyscope-x-festival/


https://www.universal-robots.com/products/polyscope-5/
https://www.universal-robots.com/products/polyscope-x/
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4.2.3. Anaconda

AnacondaF_g] es una distribucion de cédigo abierto para los lenguajes de programa-
cién Python y R, disenada para facilitar la gestion de paquetes y entornos, asi como
el despliegue de aplicaciones de ciencia de datos y aprendizaje automatico. Ofrece he-
rramientas como conda, un sistema de gestiéon de paquetes y entornos que funciona
en Windows, macOS y Linux; y Anaconda Navigator, una aplicaciéon de escritorio que
permite gestionar aplicaciones integradas, paquetes y entornos sin necesidad de utilizar

la linea de comandog®]

Para este proyecto se ha hecho uso del programa Conda, ya que, utilizando esta
herramienta es posible instalar y actualizar paquetes y dependencias y cambiar entre
entornos desde el mismo ordenador local, permitiendo que puedan ser mantenidos y
ejecutados independientemente sin archivos, directorios y rutas, para que se pueda
trabajar con versiones especificas de librerias y/o el propio Python, sin afectar a otros
proyectos Python, es decir, no afectando los cambios de un entorno a otrd?!] estando
recogidas las versiones de los paquetes y bibliotecas necesarias del entorno utilizado

deteccionobj en los documentos requirements.txt{ﬂ y environment.yml[ﬂ.

4.2.4. Python

Python[ﬂ es un lenguaje de programacién de alto nivel, orientado a objetos y de
semantica dinamica. La sintaxis de Python, sencilla y facil de aprender, favorece la
legibilidad y, por tanto, reduce el coste de mantenimiento de los programas, admitiendo
modulos y paquetes, lo que fomenta la modularidad del programa y la reutilizacion de
cédigﬂ para el desarrollo de aplicaciones en diferentes areas, como sucede en este caso

con la inteligencia y vision artificial y el aprendizaje automatico.

nttps://www.anaconda.com/

3%https://docs.anaconda.com/anaconda/

3lhttps://docs.anaconda.com/reference/glossary/#conda

3Znttps://github.com/RoboticsURIC/tfg-dcampoamor/blob/main/src/deteccion-objetos-v
ideo/requirements.txt

33https://github.com/RoboticsURJIC/tfg-dcampoamor/blob/main/src/deteccion-objetos-v
ideo/environment.yml

https://www.python.org/

3%https://www.python.org/doc/essays/blurb/
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4.2.5. PyTorch

De los desarrolladores de Facebook AI Research, junto a otros laboratorios, Py-
Torchﬁ es un marco de aprendizaje profundo de cédigo abierto conocido por su com-
patibilidad con Python, siendo un marco de trabajo completo para crear modelos de
aprendizaje profundo. Se distingue por su excelente compatibilidad con GPU y su uso
de la autodiferenciacién en modo inverso, que permite modificar los graficos de céalculo
sobre la marcha, lo que lo convierte en una opcién popular para la experimentacién

rapida y la creacién de prototipos.

4.2.6. NumPy

NumPy (Numerical Python)E] es una biblioteca de Python fundamental para el
calculo numérico, que proporciona un objeto de matriz multidimensional, varios obje-
tos derivados (como matrices y matrices enmascaradas) y un surtido de rutinas para

realizar operaciones rapidas con matrices @

En este proyecto, la biblioteca Numpy se ha utilizado para inicializar matrices
y vectores de los parametros intrinsecos y extrinsecos de la cadmara, realizar célculos
geométricos y poder obtener las matrices de rotacién y traslacion de la camara, llevar a
cabo operaciones matriciales como multiplicaciones e inversiones. También se ha usado
para poder proyectar las coordenadas en el espacio 2D a coordenadas tridimensionales
mediante operaciones matriciales, pudiendo obtener posteriormente las distancias a los

objetos detectados.

4.2.7. OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision Library)lﬂ es una biblioteca de software
de cédigo abierto disenada para su uso en aplicaciones de aprendizaje automatico y
vision artificial. Desarrollado por Inte]@ en 1999, cuenta con mas de 2.500 algoritmos
optimizados, que incluyen un amplio conjunto de algoritmos de visiéon por ordenador

y aprendizaje automatico.

36https://pytorch.org/

3Thttps://numpy.org/
38nttps://numpy.org/doc/stable/user/whatisnumpy.html/
3%nttps://opencv.org/

4Onttps://www.intel.es
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En este proyecto, OpenCV se ha usado importado como cv2 para poder capturar
los frames desde la camara en tiempo real y mostrarlo en una ventana para poder
controlar y verificar que se realizan las detecciones correctamente, para convertir estos
frames del formato BGR a RGB, dibujar un rectangulo alrededor de las fresas detec-
tadas, anadiendo la etiqueta de texto correspondiente que indica la clase detectada y
la confianza de esta deteccion. Permite detener el bucle principal del programa, ter-
minarlo y salir de este si se presiona la tecla configurada para ello, asegurando que la
camara o el archivo de video no permanezcan bloqueados por el programa y cerrando

todas las ventanas de visualizacion creadas.

4.2.8. OpenGL

OpenGL (Open Graphics Library)@ es una especificacién de graficos 2D y 3D de
cédigo abierto que define una API multiplataforma ampliamente utilizada para desa-

rrollar aplicaciones graficas interactivas desarrollado inicialmente por Silicon Graphics

Inc. (SGI) en 1992.

Gracias a su rendimiento y compatibilidad con GPU, OpenGL permite una visuali-
zacion fluida y personalizada de las detecciones, que ha permitido que en este proyecto,
se haya integrado con otras bibliotecas como OpenCV para superponer elementos vi-
suales, como rectangulos, etiquetas o coordenadas, sobre el entorno, utilizandose para
representar graficamente la informacion capturada por la camara en una ventana emer-
gente, facilitando asf las pruebas relacionadas con el calculo de la distancia a las detec-
ciones. Esto ha permitido verificar si los resultados obtenidos eran validos y coherentes,
asi como comprobar que el sistema respondia correctamente a la distorsiéon geométrica

derivada de la perspectiva de la camara para el modelo pinhole.

4.2.9. SocketTest

SocketTest{] es una herramienta de software utilizada para probar conexiones de
red a través de sockets, ya sea como cliente o como servidor, que permite enviar y recibir

datos de manera manual o automatizada mediante protocolos como TCP o UDP.

“https://opengl.org/
42https://sockettest.sourceforge.net/
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En este trabajo, se ha utilizado la versién v3.0.0, tal y como se puede comprobar
en la Figura [£.5] para probar y verificar en una etapa temprana del proyecto, la comu-
nicacién entre el robot y un servidor externo, permitiendo comprobar que los puertos
estaban abierto y que la conexion era posible, ya que los datos enviados desde el ser-
vidor llegaban correctamente al robot, de igual manera que los datos que se enviaron

del robot al servidor.

@ SocketTest v 3.0.0 - [m] X

® Client | ®Senver | »Udp | » About

Listen On
IP Address 192.168.1.249
Port 50000 Port Stop Listening

SocketTestv3.0

Connected Client: < 192.168.1.232[192.168.1.232] =
Conversation with Client

= Senver Starled on Port 50000

xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
= Mew Client: 192.168.1.232

Listo

5 (400,200,30)

Send Save

Message | 1 Send Disconnect Clear

Figura 4.5: Pruebas realizadas con SocketTest para verificar la comunicacién
robot-servidor externo

4.2.10. XML-RPC

XML—RPqﬂ es un método de llamada a procedimiento remoto (RPC) que usa XML
para codificar y transferir datos entre programas a través de sockets y HTTP como
protocolo de transporte. Para muchos lenguajes de programacién existen servidores

XML-RPC gratuitos, entre otros para: Python, Java, C++ y C.

Debido al uso de Python en el proyecto, se utilizo el paquete xmlirpc, que agru-
pa los médulos tanto de cliente como de servidor que implementan XML-RPC. Con
este paquete, el controlador del robot UR puede llamar a métodos o funciones (con
pardmetros) en un programa/servidor remoto y obtener de vuelta datos estructurados,
pudiendo realizar un célculo complejo mediante su uso, que no esta disponible en el

lenguaje propio de programacion del robot.

“3https://docs.python.org/es/3.8/library/xmlrpc.html
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4.2.11. YOLOv3

YOLOv3 (You Only Look Once versién 39 es un algoritmo de deteccién de ob-
jetos en tiempo real que identifica y localiza miltiples objetos dentro de una imagen
o video. Desarrollado por Joseph Redmon y Ali Farhadi en 2018, YOLOvV3 es la ter-
cera iteracién de la serie YOLO, conocida por su capacidad para realizar detecciones
rapidas y precisas [Redmon and Farhadi, 201§]. La serie YOLOv3, estd disenada es-
pecificamente para tareas de deteccién de objetos, ademas, YOLOv3 anadi6 funciones
como predicciones multietiqueta para cada cuadro delimitador y una red extractora de
caracteristicas mejorada. Estos modelos son famosos por su eficacia en diversos esce-
narios del mundo real, equilibrando precision y velocidad, lo que los hace adecuados

para una amplia gama de aplicaciones{zﬂ

Esta herramienta ha sido elegida para el entrenamiento del modelo de deteccion
de fresas debido a su eficiencia en el uso de recursos computacionales, lo que lo hace
méas accesible para sistemas con capacidades limitadas; a la amplia documentacién y
la comunidad activa existente en torno a YOLOv3, que proporciona recursos valio-
sos para la implementacién y resolucién de problemas, lo que es esencial en proyectos
académicos con plazos deﬁnidoﬂ; a la competencia en cuanto a precision y velocidad
de YOLOvV3 frente a versiones superiores a pesar de presentar estas ciertas mejoras;
y a que YOLOvV3 es compatible con entornos de desarrollo ampliamente utilizados en
proyectos académicos, como Python y bibliotecas estandar de aprendizaje automaético,

facilitando su integracién en el flujo de trabajo del proyecto.

Una vez analizadas las plataformas de software y hardware utilizadas en este trabajo
de fin de grado, se procedera a detallar el proceso completo de diseno y desarrollo del
sistema, lo cual serd explicado con detalle en el Capitulo 5, pudiéndose encontrar,

ademds, diversos experimentos en el Anexo [[I

“https://docs.ultralytics.com/es/models/yolov3/
4https://docs.ultralytics.com/es/models/yolov3/#supported-tasks—and-modes
46https://github.com/ultralytics/yolov3/
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Capitulo 5

Descripcion del sistema

Una vez expuestos el contexto, el estado del arte, los objetivos del proyecto y las
plataformas de desarrollo empleadas, en este capitulo se describe de forma detallada el
prototipo desarrollado (Figura , y se abordan tanto los fundamentos teéricos que
lo sustentan como el proceso seguido para su disenio e implementacién, con el objetivo

de ofrecer una visién completa del funcionamiento del sistema.

Figura 5.1: Montaje del sistema final con un UR5e

36
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5.1. Hipdtesis suelo adaptada al plano vertical

En el sistema propuesto, la estimacion de coordenadas tridimensionales de las fre-
sas a recolectar se basa en la hipdtesis suelo, y se realiza a partir de una tnica camara
estenopeica RGB fija para poder realizar esta estimacién sin recurrir a sensores adicio-
nales. Esta técnica de simplificacién empleada en visién por ordenador asume que los

objetos de interés se encuentran sobre un plano conocido y fijo respecto a la camara.

La hip6tesis suelo ([Vega and Canas, 2021], Figura|5.2|) supone que todos los objetos
del mundo en 3D estan apoyados sobre el suelo, por lo tanto, asumiendo que el suelo
estd en el plano Z = 0, nos permitira estimar, con el uso de la cAmara, la posiciéon 3D

de los puntos que estén en el suelo.

image plane

T

vanishing point v

COP tag\, >

T
.
T

line on ground plane

/

Figura 5.2: La hipétesis suelo asume que todos los objetos estan en el suelo

El hecho de que la camara siga el modelo pinhole o estenopeico, implica que la
proyeccion de un punto en el espacio bidimensional de una imagen al tridimensional se
realiza usando los pardmetros intrinsecos de la propia camara y parametros extrinsecos
como la rotacién o la traslacién de la misma (Cuadro . Al asumir que los puntos
estan sobre el plano Z=0 mediante la hipotesis suelo, este modelo estenopeico permite
estimar las coordenadas X e Y reales a partir de la imagen captada por la camara

mediante una serie de férmulas matematicas (Ecuacién |5.1]).

Parametros de camara Definicién

K (3 x 3) Pardametros intrinsecos
R (3 x 3) Rotacién de la cdmara
T (3x1) Traslacién de la cadmara

Cuadro 5.1: Definicién de los pardametros de posicion y orientacion de la camara
pinhole
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u
w-|v| =K-[R|T]-
1

=N <

Ecuacion 5.1: Relacién de férmulas del modelo de cdmara estenopeico

En esta ecuacion se observa la relacién entre un punto tridimensional (X, Y, Z) y su
proyeccién bidimensional (u,v) multiplicada por un factor de escala w que representa
la profundidad del punto proyectado en la imagen captada por la camara, donde la
matriz de pardmetros intrinsecos K (Ecuacién junto con las matrices de rotacion
R (Ecuacién y la matriz de traslacién T de la cAmara (Ecuacién , constituyen la
matriz de proyeccion. Esta matriz de proyeccién transforma los puntos tridimensionales

al plano imagen.

Ce
Cy
1

o o o
oo

Ecuacion 5.2: Matriz de parametros intrinsecos de la camara

1 0 0
RO)x =0 cos(d) sin(6)
0 —sin(f) cos(f)

cos(f) 0 —sin(0)
ROy=| 0 1 0
sin(d) 0 cos(f)

cos(f) —sin(d) 0
R(#)z = | sin(fd) cos(@) 0O
0 0 1

Ecuacién 5.3: Matrices de rotacién R(6) segin el eje de rotacién
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Ecuacién 5.4: Matriz de traslacion de la camara en coordenadas tridimensionales

Para poder obtener la proyeccion tridimensional a partir de la bidimensional habria
que operar en la Ecuacion para despejar las incégnitas (X, Y, Z), siendo la distancia
a la cAmara constante y conocida (Z = Zj) debido a la hipétesis suelo (Ecuacién |5.5)),
ya que que se dispone de los parametros intrinsecos de la camara y la geometria del

plano.

U X
K'Y w-|v|=R-|Y|+T
1 Zo
X U
Y|=R' |K'tw |v| =T
Zo 1

Ecuacion 5.5: Descomposicién e inversion parcial del modelo de camara pinhole para
estimar las coordenadas tridimensionales de un punto conocido en imagen bajo la
hipétesis suelo Z = Z.

En este caso, y debido a la orientacion del escenario, la hipotesis suelo ha sido
adaptada al plano vertical, lo que significa que se asume que las fresas estan dispuestas
sobre una superficie vertical conocida, como es el caso en los huertos verticales. En
este plano de trabajo vertical, se ha establecido un sistema de coordenadas 3D, cuyo
origen coincide con el punto central del campo de vision de la camara, actuando como
referencia para crear el plano de trabajo en el robot a través de su interfaz y utilizando
las mismas orientaciones de los ejes de coordenadas de la cdmara (Figura . Esto
permite que una vez realizado el calculo de las coordenadas de las fresas detectadas y el
de las distancias a cada deteccién (Ecuacién [5.6)), estas coincidan con las coordenadas
en este plano vertical, simplificando de esta manera el proceso de transformacion de

las mismas.
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distancia = VX2 + Y2 + 72

Ecuacion 5.6: Formula del cdlculo de la distancia de la cdmara a las detecciones

Mover is Registro ‘ anual
Plano_pared

> Seguridad M| Base
@ Herram

@ Plano_pared

+ Punto

/" Linea IE‘

& Plano

> Bus de campo

— ?
-
=3 L

| Editar || Mover aqui || Ensefar este plano

O Normal = o 0 o simuiacion ()

Figura 5.3: Plano pared generado en el UR

5.2. Deteccién de fresas mediante Deep Learning

La deteccion de las fresas maduras se ha resuelto mediante el uso de técnicas de
vision artificial basadas en deep learning, concretamente, se ha utilizado el modelo
YOLOvV3 (You Only Look Once), un detector de objetos en tiempo real ampliamente

utilizado por su equilibrio entre precision y velocidad, tal y como se define en la Seccién

1211

Este modelo ha sido entrenado especificamente para reconocer fresas maduras en
las condiciones del entorno de trabajo y, una vez entrenado, se ha integrado en un script
que analiza el flujo de video en tiempo real y devuelve las coordenadas y la distancia
a la camara de cada fresa detectada en la imagen, junto con la clase del objeto y la
confianza de deteccién (Figura [5.4)).
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Para mejorar la precision a la hora de estimar la posicién de la fresa, se ha utilizado
el centro del bounding box de la fresa detectada como punto de referencia para la

proyeccion sobre el plano vertical, conforme a la hipdtesis descrita en la Seccion [5.1}

Deteccion de Fresas

(x=H35 v=R41~ R-1430 148 R 147

(a) Ventana donde se muestran las detecciones

[INFO] Iniciando programa...

[INFO] Iniciando deteccidén de fresas en el frame actual...
[DEBUG] Matriz RT de la camara:

Al 0. 0.

[ o. il 0.

[ 6. 0. il

[ 6. 0. 0. !

[INFO] Parametros de la camara cargados correctamente.
Servidor XML-RPC corriendo en el puerto 50000...
Punto P1 - Coordenadas 3D: X=60.77, Y=-31.44, 7Z=355.00
Punto P1 Distancia al punto: 349.76 milimetros
Punto P2 Coordenadas 3D: X=8.43, Y=47.15, Z=355.00
Punto P2 Distancia al punto: 346.33 milimetros
Punto P3 Coordenadas 3D: X=-28.20, Y=-48.77, Z=355.00
Punto P3 Distancia al punto: 347.60 milimetros

[DEBUG] Enviando Gltima posicion detectada: (-28.20182882193582, -48.771758071747826, 355.0)
192.168.23.214 - - [05/May/2025 19:01:15] "POST / HTTP/1.1" 200 -
Punto Coordenadas 3D: X=60.93, Y=-31.53, 7=355.00
Punto Distancia al punto: 349.79 milimetros
Punto Coordenadas 3D: X=8.96, Y=47.30, Z=355.00
Punto Distancia al punto: 346.36 milimetros
Punto Coordenadas 3D: X=60.77, Y=-31.40, 7=355.00
Punto Distancia al punto: 349.75 milimetros
Punto Coordenadas 3D: X=7.73, Y=47.31, Z=355.00
Punto Distancia al punto: 346.33 milimetros
Punto Coordenadas 3D: X=-24.18, Y=-47.87, Z=355.00
Punto Distancia al punto: 347.17 milimetros

(b) Mensajes mostrados por la terminal al ejecutar el programa de deteccién

Figura 5.4: Deteccién de fresas maduras mediante deep learning
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5.3. Arquitectura del sistema

El prototipo final se ha implementado utilizando una combinacién de componentes
hardware y software, descritos con detalle en el Capitulo [d] especificamente selecciona-
dos y configurados para responder a los requisitos del sistema de recoleccién automati-
zada. Esta integracién ha sido disenada para garantizar la deteccién precisa de fresas,
el calculo de su localizacion espacial en coordenadas tridimensionales y la ejecucion del

movimiento del robot sobre estas posiciones (Figura [5.5)).

(a) Deteccién simple en el plano (b) Deteccién multiple en el plano
vertical vertical

Figura 5.5: Disposicién de las detecciones para un plano horizontal con un URbe

A partir de esta base, este apartado expone el proceso completo de integracion y
funcionamiento coordinado de los distintos modulos que conforman la solucién pro-

puesta, siendo este el siguiente:

1. La camara captura iméagenes de la escena en tiempo real.

2. El modelo de deep learning detecta las fresas maduras y genera sus posiciones en

pixeles gracias al fragmento de codigo del script en Python [5.1
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with torch.no_grad():
detections = model (imgTensor)
detections = non_max_suppression(detections, opt.conf_thres,
opt.nms_thres)

positions = []
if detectioms:
for detection in detections:
if detection is not None:
detection = rescale_boxes(detection, opt.img_size,
frame.shape[:2])
for i, det in enumerate(detection):
if len(det) == 7:
x1, y1, x2, y2, cls_conf, conf, cls_pred = det
box_w = x2 - x1
box_h = y2 - y1
center_x = x1 + box_w // 2
center_y = yl1 + box_h // 2
color = (255, 0, 0)
cv2.rectangle(frame, (int(x1), int(yl1)), (int(x2),
int(y2)), color, 2)
label = f"Fresa - P{i+1}"
cv2.putText (frame, label, (int(x1l), int(yl) - 10),
cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 0.5, color, 2)
confidence_text = f"{float(cls_conf):.2f}"
cv2.putText (frame, confidence_text, (int(x2) + 10,
int(y1)),
cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 0.5, color, 2)
p2d = np.array([center_x, center_y])

Cédigo 5.1: Fragmento del cdédigo que permite que el modelo de deep learning detecte
las fresas maduras y genere sus posiciones en pixeles

3. Estas coordenadas se proyectan al espacio tridimensional sobre el plano vertical
utilizando la funcién getIntersectionZ(p2d) (Cédigop.3)), que calcula la inter-
seccién del rayo proyectado con el plano Z definido por la posicién de la cdmara,
utilizando como argumento de entrada p2d, es decir, las coordenadas en pixeles
de la deteccién (Cédigo [5.2)).

pixelOnGround3D = getIntersectionZ(p2d)
x_punto = float(pixelOnGround3D[0])

y_punto = float(pixelOnGround3D[1])

z_punto = float(pixelOnGround3D[2])
positions.append((x_punto, y_punto, z_punto))

Cédigo 5.2: Fragmento del cdédigo que realiza la retroproyeccion desde 2D a 3D
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def getIntersectionZ(p2d):

p2d_h = np.array([p2d[0], p2d[1], 11)

inv_K = np.linalg.inv(myCamera.k[:, :3])

inv_RT = np.linalg.inv(myCamera.rt[:3, :3])

p3d_h = np.dot(inv_K, p2d_h)

p3d_h = np.dot(inv_RT, p3d_h)

if np.abs(p3d_h[2]) > 1le-6:
escala = -myCamera.position[2] / p3d_h[2]
p3d_h *= escala

return np.array(p3d_h)

Codigo 5.3: Funcion getIntersecionZ()

4. El servidor XML-RPC se crea en la direcciéon IP y puerto especificado, se trans-
miten las coordenadas al robot a través de la funciéon get next _pose(), y lanza

en un hilo independiente que queda a la espera de nuevas peticiones (Cddigo |5.4)).

# Conexion con el robot usando XML-RPC

server = SimpleXMLRPCServer (("192.168.23.107", 50000))
server.RequestHandlerClass.protocol_version = "HTTP/1.1"
print("Servidor XML-RPC corriendo en el puerto 50000...")

def get_next_pose():

if detected_points:
pose = detected_points[-1]
print (f" [DEBUG] Enviando ultima posicion detectada: {posel}")
return [pose[0], pose[l], pose[2], O, 0, O]

else:
print (£" [DEBUG] No se detectaron puntos, enviando posicion de

inicio")

return [0, O, O, O, 0, O]

server.register_function(get_next_pose, "get_next_pose")
import threading

server_thread = threading.Thread(target=server.serve_forever)
server_thread.daemon = True

server_thread.start()

Cédigo 5.4: Envio de la tltima posicién tridimensional detectada al robot mediante
XML-RPC

5. El robot interpreta la posicién, calcula una trayectoria y actia sobre la fruta

detectada (Figura :
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Q
1 X Configuracion de variables
2 ¥ AntesDelniciar
3 ¢ m Configuracion XMLRPC
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(a) Configuracién de la comunicacién XMLRPC en el robot
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(b) Instrucciones de movimiento del robot segin la casuistica

Figura 5.6: Ajustes de comunicaciéon XMLRPC en el robot y ejecucion de
movimientos definidos en el programa

Esta arquitectura permite un sistema modular, robusto y facilmente escalable a
escenarios reales mas complejos, sentando las bases para su posible aplicacion futura
en entornos agricolas reales o semiautomatizados. Para hacer funcionar el sistema com-
pleto y conseguir una correcta integracién entre el sistema de visién y el brazo robético

UR, deben seguirse los siguientes pasos de forma ordenada.

1. Conexion de red: Es fundamental asegurar que, tanto el robot como el ordenador
que ejecuta el sistema de vision, estan conectados a la misma red local y que am-
bos dispositivos pertenezcan a la misma subred, recomendandose el uso de cables
Ethernet para una mayor estabilidad. Por este motivo, es necesario comprobar

que hay conectividad entre ambos dispositivos (por ejemplo, mediante el uso del
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comando ping a la IP del robot desde el ordenador), ya que la comunicacién

se establece a través del protocolo XML-RPC sobre una direccion IP y puerto

determinados.

RE 24 QH

Preferencias
Red
Seleccione el método de red
@0
Copia de O Direccién estética
seguridad d...

O Red deshablitada

G « Red conectada
URCaps Ajustes detallados de red:
Control Direccion IP: 192.168.23.110
remoto
o Méscara de subred: 255.255.0.0
Movimiento
libre limitado Pasarela predet.: 0.0.0.0
Red
Servidor DNS preferido: 0.0.0.0
Actualizar . .
Servidor DNS alternativo: 0.0.0.0
» Seguridad
Aplicar

O Normal ' o 2 o 0 O simuizcion (il

Figura 5.7: Ajustes de red en el robot

2. Definicién de la Instalacion del robot: Si el robot lleva instalado un efector final,
como una garra o un actuador, es importante configurar correctamente la carga
util, el peso y el centro de gravedad en el software del UR, ya que esto garanti-
za un funcionamiento seguro y preciso, ajustando los parametros de control de

movimiento y compensacion de la cinemética.
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Punto central de la herramienta
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(b) Configuracién de la carga

Figura 5.8: Definicion de la Instalacién del efector final en el robot
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3. Creacién del plano de trabajo: A continuacién, se debe definir el plano de trabajo
sobre el que se va a operar, en este caso un plano vertical, como se detall6 en la

Seccién Bl

4. Lanzamiento del sistema de comunicacion: En este punto, se debe ejecutar el
script en Python mediante la linea de comando que se muestra a continuacion.
Para este caso, es el programa xmlrpc_deteccionfresas .pyE] el que ejerce de ser-
vidor, y tiene que ejecutarse desde la terminal del ordenador para poder ejecutar
posteriormente mediante el botén de play de la interfaz del robot, el programa
xmlrpc_deteccion_fresas_vertical .urpE], que realiza la solicitud de datos al
servidor remoto a través del protocolo XML-RPC, una vez que el servidor esté

en marcha.

python xmlrpc_deteccionfresas.py --model_def config/yolov3-custom.cfg
--weights_path checkpoints/yolov3_ckpt_99.pth
--class_path data/custom/classes.names --conf_thres 0.85

5. Ejecucién: Una vez en marcha tanto el programa en el ordenador como en el
robot, el sistema detectard automaticamente las fresas presentes en la escena,
calculard sus coordenadas tridimensionales y las enviara al robot, que ejecutara
el movimiento correspondiente segin el programa de robot, para acercarse a la
fresa y situarse encima de esta para una futura recoleccién.

Para completar la evaluacion del prototipo, a pesar de que no se llegd a implementar
la accién de cierre o agarre de la pinza dentro del flujo automatizado del sistema, se
realizaron pruebas complementarias utilizando una pinza industrial acoplada al robot
en el programa de robot xmlrpc_deteccion_fresas_vertical_pinza.urplﬂ (Figura
con el objetivo de verificar la compatibilidad y robustez del programa desarrolla-
do. Estas pruebas permitieron demostrar que el sistema era plenamente funcional y
adaptable, y que se podia integrar sin inconvenientes cualquier herramienta de agarre
que fuera adecuada para el manejo de fresas, dada su delicadeza. De este modo, se
confirma que el sistema de deteccién, proyeccién y comunicacién con el robot puede

extenderse facilmente para incluir un actuador final destinado a la recoleccion efectiva

del fruto en un entorno real (Figura [5.10)).

"https://github.com/RoboticsURJIC/tfg-dcampoamor/blob/main/src/robot/xmlrpc_detec
cionfresas.py

“https://github.com/RoboticsURJIC/tfg-dcampoamor/blob/main/src/robot/xmlrpc_detec
cion_fresas_vertical.urp

Shttps://github.com/RoboticsURJC/tfg-dcampoamor/blob/main/src/robot/xmlrpc_detec
cion_fresas_vertical_pinza.urp
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Figura 5.9: Programa xmlrpc_deteccion fresas_vertical_pinza.urp para uso del

sistema con efector final
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Figura 5.10: Pruebas en el plano vertical de detecciéon con garra integrada

En este capitulo, se ha descrito en detalle el sistema desarrollado, incluyendo los
fundamentos técnicos, las herramientas de vision artificial empleadas, y el proceso de
integracién con el robot colaborativo UR, siendo un sistema disenado con el objetivo
de ser modular, reproducible y eficaz en tareas de deteccién y recoleccion de frutos
maduros en entornos controlados. En el Anexo [T} se presentan los experimentos reali-
zados, donde se detallan las diferentes pruebas llevadas a cabo, los ajustes realizados
durante el desarrollo y los resultados obtenidos hasta alcanzar el estado funcional final
del proyecto. De igual manera, puede encontrarse mayor documentacion grafica en el
repositorio publico de GitHubH dedicado al proyecto; como por ejemplo, videos del fun-
cionamiento del sistema conjunto, tanto sin efector final, como el video Pruebas plano
vertical deteccion maltiple UR5e.mp4ﬂ, como videos del sistema conjunto con efector
final, tal cual se muestra en Pruebas plano vertical deteccion simple garra UR5e.mp4E|,

entre otros.

“https://github.com/RoboticsURIC/tfg-dcampoamor

Shttps://github.com/RoboticsURJIC/tfg-dcampoamor/blob/main/img/code/UR/Pruebas%20
plano/20vertical’20deteccion’20multiple20URbe . mp4

Shttps://github.com/RoboticsURJIC/tfg-dcampoamor/blob/main/img/code/UR/Pruebas%20
plano’,20vertical’20deteccion’,20simple’20garra%20UR5e . mp4
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https://github.com/RoboticsURJC/tfg-dcampoamor/blob/main/img/code/UR/Pruebas%20plano%20vertical%20deteccion%20simple%20garra%20UR5e.mp4

Capitulo 6

Conclusiones

En este ultimo capitulo se exponen las conclusiones generales del trabajo realizado,
detallando el grado de cumplimiento de los objetivos y requisitos planteados al inicio
del proyecto. Asimismo, se presentan algunas posibles lineas de mejora y evolucién que
podrian ser exploradas en futuros trabajos, con el fin de dar continuidad y ampliar el

alcance del sistema propuesto.

6.1. Objetivos y requisitos cumplidos

A continuacion, se van a explicar todos los objetivos y requisitos cumplidos en la

realizacion del presente trabajo fin de grado.

6.1.1. Objetivos

Se ha conseguido cumplir con el objetivo principal de este Trabajo Fin de Grado:
desarrollar un sistema de vision artificial de bajo coste, basado en técnicas de inteligen-
cia artificial, capaz de detectar fresas maduras y comunicar su posicion y distancia a un
brazo robotico para su recoleccion automatizada. Todo ello ha sido probado tanto en
entornos simulados como en condiciones reales, demostrando la viabilidad del sistema

disenado.

A su vez, se han cumplido todos los objetivos definidos en la Seccion

1. Se han investigado las soluciones actuales relacionadas con la deteccién de frutos
mediante vision artificial, encontrandose una gran variedad de propuestas tanto
académicas como comerciales, muchas de ellas ain en desarrollo o centradas en

otros tipos de cultivos.

o1
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2. Se ha seleccionado la técnica de inteligencia artificial mas adecuada para el re-
conocimiento de fresas, optando por el uso de redes neuronales convolucionales
(CNN) a través del modelo YOLOv3, debido a su eficiencia y precision en tareas
de deteccién en tiempo real. Asimismo, se han elegido los componentes hardware

necesarios para implementar un sistema de visién robusto y de bajo coste.

3. La técnica escogida se ha optimizado y adaptado para funcionar en la plataforma
de trabajo, lo que ha requerido la creaciéon de un dataset especifico de imagenes
de fresas. Este conjunto de datos fue tratado adecuadamente para garantizar la

calidad del entrenamiento y mejorar la precision del modelo final.

4. Se ha realizado el entrenamiento del sistema con distintos algoritmos de clasifica-
cion basados en Machine Learning, evaluando su rendimiento mediante pruebas
con imagenes reales. El modelo YOLOv3 ha ofrecido el mejor equilibrio entre

velocidad y precision.

5. Se ha seleccionado el protocolo de comunicacion entre el sistema de vision y el
robot, implementando un servidor XML-RPC para transmitir de forma efectiva la
informacion de las detecciones. Este protocolo ha sido validado mediante pruebas

tanto en simulador como en el entorno real del robot.

6. Se ha dotado al sistema de software capaz de reconocer fresas maduras, calcular
su posicion en coordenadas del mundo real y estimar su distancia a la camara,

informacion que se guarda y se transmite al brazo robdtico para su uso operativo.

7. Finalmente, se ha probado el sistema completo en situaciones tanto simuladas
como reales, comprobando su funcionamiento y eficiencia, y sentando las bases

para posibles mejoras y aplicaciones futuras.

6.1.2. Requisitos

También cabe destacar que se han satisfecho todos los requisitos planteados en la

Seccién [LIk

1. Se ha utilizado como sistema operativo la distribucién Ubuntu 22.04 LTS so-
bre GNU /Linux, cumpliendo asi con el requisito de utilizar software libre y con

soporte a largo plazo para la ejecucion del programa del sistema de vision.
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2. Los modelos entrenados han sido optimizados para ajustarse a las limitaciones
del hardware utilizado, asegurando su correcto funcionamiento sin necesidad de

recursos computacionales de alto rendimiento.

3. El sistema ha demostrado ser capaz de operar en tiempo real, realizando la de-
teccion de fresas, el célculo de distancias y la transmision de datos al robot con

una latencia reducida, adecuada para su uso practico.

4. Todo el hardware empleado en el desarrollo del sistema de vision ha sido seleccio-
nado con un criterio de bajo coste, haciendo que sea accesible para estudiantes o

centros con recursos limitados.

5. La aplicacion final es facilmente reproducible y desplegable tanto en un entorno
simulado como en condiciones reales, permitiendo su integracién en contextos

educativos o de laboratorio sin dificultades técnicas significativas.

6.2. Lineas Futuras

A partir de los resultados obtenidos en este proyecto, se identifican diversas lineas
de trabajo que podrian abordarse en el futuro para mejorar y ampliar el sistema desa-

rrollado:

= Entrenamiento con datasets mas amplios y variados: Ampliar el conjunto de
imagenes utilizado para entrenar el modelo de deteccién, incluyendo diferentes
niveles de maduracién, con el fin de mejorar la robustez y generalizacion del

sistema.

= Optimizacion del rendimiento en hardware embebido: Adaptar el sistema para
funcionar en dispositivos ain mas limitados (como Raspberry Pi Zero o NVIDIA

Jetson Nano), buscando reducir el consumo energético y el coste del sistema.

= Implementacion en entornos agricolas reales: Validar el sistema en condiciones
reales de campo, frente a variables como viento, sombra o vegetacién densa para

comprobar su fiabilidad y utilidad practica.

= Diseno o integraciéon de una herramienta de recoleccion versatil: Investigar o
desarrollar una pinza robdtica compatible con el sistema de visién y adecuada
para manipular distintos tipos de frutos con cuidado y precisién, ampliando asi

el alcance del sistema a otros cultivos méas alla de la fresa.



Apéndice 1

Metodologia

I.1. Requisitos

Para dar respuestas a los objetivos planteados, este trabajo debera cumplir los

siguientes requisitos:

1. Se utilizara GNU/Linux, con la distribucion Ubuntu 22.04 LTS, como sistema
operativo, en la plataforma hardware que se encargara de ejecutar el programa

del sistema de visién.

2. Los modelos entrenados se deben ajustar a las limitaciones del hardware que

ejecutard el programa del sistema de vision.
3. El sistema deberda poder ser utilizado en tiempo real.

4. El hardware utilizado para el desarrollo del sistema de visién debera ser lo sufi-

cientemente econémico como para ser adquirido por cualquier estudiante.

5. La aplicacién debe ser facilmente reproducible y desplegable tanto en un entorno

simulado como en un ambiente educativo real o de laboratorio.

I.2. Competencias

Las competencias adquiridas en el Grado de Ingenieria de Tecnologias Industriales
que han sido utilizadas para la realizacion de este proyecto, se dividen tanto en generales

como especificas, y son las siguientes:

1. Capacidad de organizacion y planificacion: CG02. Esta competencia ha sido em-

pleada en la consecuciéon de todo el trabajo de fin de grado, y queda reflejada

o4
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tanto en las reuniones semanales o quincenales con el tutor responsable de este
trabajo como en la wiki de GitHub[] dedicada al proyecto, que refleja los avances

y la organizacizacion llevada a cabo.

2. Conocimiento de una lengua extranjera: CGO04. Esta competencia ha sido uti-
lizada a la hora de buscar toda clase de informacion para poder elaborar este
proyecto, ya que se han utilizado documentos publicados en, al menos, una len-

gua extranjera, como lo es el inglés.

3. Resolucion de problemas: C'G06. Dado el nivel de conocimiento necesario en cier-
tas materias como la inteligencia artificial o la vision artificial, ha sido empleada
para poder resolver los diversos inconvenientes que afrontar durante las pruebas

practicas relacionadas con estas areas del trabajo.

4. Uso de internet como medio de comunicacion y como fuente de informacion:
C'G21. Para poder elaborar este trabajo de fin de grado, ha sido necesario em-
plear esta competencia para buscar la informacién necesaria y poder completar

principalmente los capitulos 1 y 2.

5. Conocimientos de informdtica relativos al admbito de estudio: CG24. Esta compe-
tencia ha sido empleada a la hora de desarrollar y programar la aplicacién sobre

la que trata este trabajo.

6. Conocimientos bdsicos sobre el uso y programacion de los ordenadores, sistemas
operativos, bases de datos y programas informdticos con aplicacion en ingenieria:
CES3. Para poder desarrollar la aplicacién se tuvo que emplear esta competencia
a la hora de llevar a cabo la particion del disco duro en el ordenador y poder
instalar la versién de Ubuntu 22.04.5 LTS (Jammy Jellyfish).

7. Conocimientos sobre los fundamentos de automatismos y métodos de control:
CFE13. Esta competencia se refleja en la programacion de la toma de decisiones
automatica, donde el sistema ajusta las operaciones en funciéon de los resulta-
dos obtenidos del sistema de vision, asi como el trabajo sincronizado de varios

dispositivos (cdmara y robot) y la comunicacién entre estos.

8. Conocimiento de los principios de regulacion automdtica y su aplicacion a la
automatizacion industrial: CE32. Esta competencia se emplea una vez que el

sistema de visién identifica el grado de maduracién de la fresa, ya que el sistema

"https://github.com/RoboticsURIC/tfg-dcampoamor/wiki
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toma la decisién de recolectar o no el fruto, ajustando los actuadores o robots
para realizar la tarea de forma precisa, dependiendo de las condiciones detectadas.
Asi mismo, se emplea la regulacion automatica en la optimizaciéon del proceso
ajustando el comportamiento del robot en funcién del estado de la maduracion

de la fresa, maximizando la velocidad de la aplicacién y su precision.

9. Capacidad para disenar sistemas de control y automatizacion industrial: CE3S.
Gracias a esta competencia se ha podido estructurar el sistema completo, in-
cluyendo la parte de visién artificial, el procesamiento de imégenes, la toma de
decisiones y el control del brazo robético, integrando todos los datos en tiempo
real y llevando a cabo operaciones de monitoreo y seguimiento de la aplicacion y

sus operaciones en remoto, tal y como se realizé en la etapa de pruebas.

Por otro lado, las competencias adquiridas con el desarrollo de este trabajo fin de
grado, y que aparecen descritas en la guia docente de la propia asignatura, son las

siguientes:

1. Capacidad de andlisis y sintesis: CGOI. Esta competencia se adquiere debido
a la necesidad de la busqueda y recopilaciéon de informacién necesaria para el

desarrollo del proyecto.

2. Razonamiento critico: CG11. En relacion con la competencia adquirida CGO1, el
razonamiento critico se emplea a la hora de filtrar, seleccionar y decidir qué de
toda la informacién obtenida es vélido, cémo se puede utilizar y como ajustarlo

y anadirlo al contenido del proyecto.

3. Aprendizaje autonomo: CG13. Esta competencia ha sido adquirida dada la ne-
cesidad de adaptarse al marco técnico en cudl se desarrolla este proyecto, su
complejidad, y la constante actualizacion y mejoras de las técnicas que pueden

ser empleadas para el desarrollo del mismo.

4. Adaptacion a nuevas situaciones: CG1/. Esta competencia se adquiere gracias a
la aplicacion de la competencia adquirida CG13 Aprendizaje autonomo, justifi-

cada anteriormente, y que se puede ver reflejada en el proyecto.

5. Capacidad de aplicar los conocimientos tedricos en la prdctica: CG20. La parte

empirica y practica del proyecto refleja la adquisicién de esta competencia.
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6. Capacidad para entender el lenguaje y propuestas de otros especialistas: CG22.
Esta competencia se ha visto reflejadas dado que, en relacién con el resto de
competencias adquiridas, sobre todo con las competencias CG0I1 Capacidad de
andlisis y sintesis y CG11 Razonamiento critico, se ha tenido la necesidad de con-
sulta, recopilacion y filtrado de informacién y metodologias cientificas existentes

para poder desarrollar la aplicacién del proyecto.

I.3. Metodologia

Para lograr los objetivos descritos anteriormente, se opté por emplear el método

DMADYV (Definir, Medir, Analizar, Disenar, Verificar), perteneciente a la metodologia
Siz Sigma (Figura [L1]).

Se decidié optar por esta metodologia dado que la aplicacién desarrollada en este
trabajo esta basada en otros proyectos y estudios similares ya existentes, y esta meto-
dologia esta disenada para desarrollar procesos o productos nuevos o significativamente
mejorados, independientemente de si partes de cero o si te basas en conocimientos pre-
vios, y esta informacion recopilada fue utilizada como punto de partida en las fases
iniciales de la metodologia. A continuacion, se detallan las fases del método DMADV

y cémo han sido aplicadas en el desarrollo de este proyecto.

= Definir: En esta fase se establecen como objetivos del proyecto la identificacién
de fresas maduras mediante un sistema de vision artificial y su integracién con el

brazo roboético encargado de su recoleccion.

= Medir: Tomando como referencia el estado del arte existente, se llevo a cabo la se-
leccién de la tecnologia (hardware y software necesarios) y las métricas existentes
para poder considerar que las detecciones son aceptables y suficientes, basandose
asi el trabajo en proyectos y estudios que han demostrado ser eficaces, constitu-
yendo un proyecto robusto y eficiente y ayudando a evitar problemas comunes ya

que se sostiene sobre conocimientos adquiridos de proyectos similares testados.

= Analizar: En esta etapa se llevaron a cabo pruebas con diferentes algoritmos y
sistemas para detecciéon de objetos, tanto en imagenes como en video a tiempo

real, para poder determinar cudl ofrecia un mejor rendimiento en precision y
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velocidad y se ajustaba a los requisitos que presentaba el hardware disponible

para el desarrollo del proyecto.

= Disenar: En base a los resultados obtenidos en la fase de analisis, se configurd
el sistema de reconocimiento por vision incluyendo el hardware, previamente
seleccionado, y el software, compuesto por los codigos y entornos necesarios para

poder desarrollarlo y ejecutarlo, y su integracién con el robot.

= Verificar: Finalmente, se llevaron a cabo pruebas para verificar que el sistema
funcionaba y cumplia con los requisitos definidos, validandose la precisién en la
identificacién de las fresas maduras con distintas intensidades de luz ambiente y

la comunicacion y el correcto funcionamiento del brazo robético.

—
o —
o —
K —

VERIFICAR

ANALIZAR

NI==14

Disenar

Figura I.1: Ciclo de la metodologia DMADV

1.4. Habilidades desarrolladas

Ademds de todas las competencias descritas en la Seccién [[.2] a lo largo del desarro-
llo de este Trabajo Fin de Grado se han adquirido y reforzado numerosas habilidades

y conocimientos, entre los cuales cabe destacar:

= Se ha adquirido una sélida capacidad de organizacién y planificacion, debida a la
estructuracion del proyecto, el seguimiento mediante reuniones periédicas con el

tutor y la documentacion detallada de los avances en la plataforma GitHub.
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= Se ha mejorado notablemente la capacidad de busqueda, andlisis y sintesis de
informacion técnica en inglés, utilizando documentacién cientifica y recursos es-

pecializados en vision artificial, inteligencia artificial y robdtica.

= Se ha fortalecido la competencia en resoluciéon de problemas, especialmente al
afrontar desafios técnicos relacionados con el entrenamiento de modelos de Ma-
chine Learning, la calibracion del sistema de vision o la integracion del sistema

con el robot.

= Se ha desarrollado la habilidad de utilizar Internet como fuente de informacion
académica y técnica, contrastando distintas metodologias y enfoques para funda-

mentar las decisiones adoptadas en el diseno del sistema.

= Se han adquirido conocimientos avanzados en programacion en Python, ademas
de conocimientos bésicos en el uso de bibliotecas especificas como OpenCV,

OpenGL, PyTorch y en herramientas de comunicacién como XML-RPC.

= Se ha reforzado el uso y conocimiento sobre el sistema operativo GNU/Linux,
ya que, partiendo desde la instalacién y configuracién de Ubuntu 22.04 LTS y
la gestion de particiones del disco duro del ordenador utilizado en la elaboracion
del proyecto, se ha hecho uso de la terminal y de conexiones remotas via SSH a

partir de esta.

= Se han desarrollado competencias en la recogida, tratamiento y etiquetado de
datos para el entrenamiento de modelos de inteligencia artificial, construyendo

un dataset propio de imagenes de fresas.

= Se ha adquirido la habilidad de entrenar y optimizar modelos de aprendizaje
supervisado adaptados a plataformas con recursos limitados, asegurando su fun-

cionamiento en tiempo real.

= Se ha aprendido a integrar un sistema de visién con un brazo robédtico, automa-

tizando la toma de decisiones a partir de los datos recogidos por la camara.

= Se ha reforzado el conocimiento de los fundamentos de la automatizacion indus-
trial y la regulacién automatica, aplicados a la ejecucién precisa de tareas por

parte del robot en funcién del estado de maduracién detectado en cada fresa.

= Finalmente, se ha adquirido experiencia en la redaccién técnica y cientifica, me-
diante el uso de LaTeX para la elaboracion de la memoria del proyecto, cuidando

la estructura, el lenguaje y el formato exigido en un entorno académico.
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Experimentos

En este apéndice se recogen las distintos experimentos que se han llevado a cabo
durante el desarrollo del proyecto. Estas pruebas han sido fundamentales para verifi-
car el correcto funcionamiento del sistema de reconocimiento de fresas maduras y su
comunicacion con el brazo robdtico, permitiendo asi alcanzar los objetivos definidos en

fases anteriores del trabajo.

I1.1. Deteccién con YOLOv3 y TensorFlow

Dada la finalidad del proyecto, se requeria que la detecciéon de objetos se diera en
tiempo real, por lo que se buscé informacion sobre YOLO, un sistema de cédigo abierto
que permitia esto a partir de una red neuronal convolucional para detectar objetos en
iméagenes y video. De este modo se iniciaron las pruebas pertinentes para la seleccién

del algoritmo de deteccion y de las bibliotecas a utilizar.

I1.1.1. Pruebas con imagenes

En primer lugar, se cre6 un entorno de Anaconda para poder probar la deteccion de
objetos en imagenes utilizando Tensorflow mediante el repositorio deteccion_obj etosﬂ
que estaba basado en la configuraciéon faster rcnn resnet101 coco como modelo de
deteccién de objetos. Se llevd a cabo el etiquetado de imégenes, en este caso de ti-
gres, mediante la herramienta labellmgﬂ y se prepararon las carpetas y archivos de
configuracion correspondientes para poder llevar a cabo el entrenamiento del modelo,
siguiendo los pasos indicados en el repositorio; y utilizando una distribucién de las

imégenes utilizadas para el aprendizaje del modelo y su uso en la detecciéon aproxima-

"https://github.com/puigalex/deteccion_objetos
’https://github.com/HumanSignal/labelImg
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damente del 70:30 (73 % datos de entrenamiento y 27 % datos de prueba)(Cuadro[[L1]),
a partir de los cuales se entrené ese 70 % con uno de los algoritmos y los respectivos

parametros escogidos, y medimos su rendimiento usando el 30 % restante de los datos.

Imagenes usadas en Imagenes usadas en Numero total de
entrenamiento test imagenes
594 218 812

Cuadro II.1: Distribucién de las imagenes utilizadas para el entrenamiento del modelo

Se entrend este modelo hasta que se observé que la pérdida estaba por debajo de 1,
considerando que esta pérdida no era alta, y que no existian demasiadas fluctuaciones,
deteniendo este entrenamiento a los 1400 pasos, a pesar de que este entrenamiento
estaba programado para llegar hasta los 20000. Esto supuso que se tuviera que utilizar
el dltimo checkpoint disponible, en este caso el del paso 1337, para convertirlo en
un modelo final y de esta manera poder generar predicciones, utilizando imégenes de

diferentes tamanos.

Una vez convertido el checkpoint en un modelo final, se procedié a realizar las
primeras pruebas de deteccién en imagenes de este modelo, comprobando su capaci-
dad para detectar correctamente los tigres en este caso, y se evalué visualmente los

resultados obtenidos en algunos ejemplos mostrados en la Figura

Tigre: 37%

Figura II.1: Resultado de la deteccién en imégenes con TensorFlow
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Tras los resultados obtenidos en las imagenes utilizadas para esta primera prueba,
se decidio llevar a cabo un nuevo proceso de entrenamiento a partir del dltimo check-
point disponible, con el objetivo principal de comprobar si, aumentando el nimero de
pasos de entrenamiento, se lograba una mejora significativa tanto en la disminucién
del valor de pérdida, como en el incremento del porcentaje de confianza en las detec-
ciones realizadas. Asi, se retom6 el entrenamiento desde el checkpoint del paso 1337,
extendiéndose en esta segunda ocasion hasta el paso 2945, momento en el cual se optd
por detener manualmente el proceso al observarse una estabilizacién progresiva en los
valores de pérdida, y siendo el ultimo checkpoint generado el correspondiente al paso
2877, obteniéndose en este punto un valor de pérdida de tan solo 0.222, notablemente

inferior al registrado en el primer intento.

A continuacién, se procedié a ejecutar nuevamente el programa sobre las mismas
iméagenes de prueba de tigres empleadas en la primera serie de tests, lo que permitié
realizar una comparacion directa entre ambos modelos, y observar que en esta segunda
ejecucion existia una clara mejora en la calidad de las detecciones, tanto en términos
de mayor porcentaje de confianza como en la precision de los cuadros delimitadores

sobre los objetos detectados (ver Figura [I1.2)).

Figura II.2: Resultado del reentrenamiento de la detecciéon en imagenes con
TensorFlow
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Después de llevar a cabo estas pruebas con imagenes de tigres, se comprobd que
el modelo funcionase también con fresas, por lo que, a través de la pagina Kaggle, se
obtuvo un dataset de 262 frutad’] de las cuales tinicamente se utilizé el archivo de las

fresas, que contenia 1002 imagenes.

Una vez descargado el archivo, se comenzé a etiquetar una a una las imagenes
mediante la herramienta labellmg para obtener los archivos xml, tal y como se habia
hecho con el ejemplo anterior de los tigres, y antes de terminar de etiquetar el dataset
entero, se prob¢ este modelo utilizando las primeras 405 imagenes etiquetadas siguiendo
una distribucién de estas del 80:20 para su entrenamiento y usando el checkpoint
guardado en el paso 3490 para congelar el modelo, y asi poder utilizar varias imagenes
aun por etiquetar para probarlo, obteniendo un resultado satisfactorio en cuanto a la

deteccién y su confianza, tal y como se puede observar en la Figura [[I.3]

Figura I1.3: Pruebas de deteccién de fresas en imagenes con TensorFlow

Tras haber conseguido la deteccion de fresas en imédgenes estaticas utilizando Ten-
sorFlow, el siguiente paso dentro del desarrollo del sistema consistié en extender las
pruebas a la deteccién en video en tiempo real, por lo que, se procedié a evaluar dis-
tintos modelos de deteccion de objetos ya preentrenados sobre conjuntos de datos de
referencia, lo que permitié llevar a cabo una comparacién de estos diferentes modelos
o sistemas bajo las mismas condiciones iniciales sin necesidad de realizar un nuevo

entrenamiento desde cero.

3https://www.kaggle.com/datasets/aelchimminut/fruits262
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I1.1.2. Pruebas con video en tiempo real

Para la realizaciéon de estas pruebas, se utilizé tanto la camara web integrada del or-
denador portatil como una imagen previamente seleccionada, para que, de esta manera
pudieran observarse las diferencias entre los modelos tanto en la deteccion en video
como en la detecciéon en imagenes, y poder valorar qué modelo de los tres distintos
probados ofreceria mejores prestaciones en términos de precision, velocidad de proce-
samiento y robustez frente a las condiciones reales de trabajo (ver figuras y
11.6).

PERSON: 73% 3 Result X}

. CuP: 73%

(x=221, y=38) ~ R:208 G:181 B:176

(a) Resultado del modelo en imagen (b) Resultado del modelo en video

Figura I1.4: Modelo ssd_mobilenet_v2_320x320_cocol7_tpu-8

Result D &

x=440, y=456) — R:93 G:93 B:93

(a) Resultado del modelo en imagen (b) Resultado del modelo en video

Figura I1.5: Modelo efficientdet_d4_cocol7_tpu-32
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Result D &

(x=636. v=333) ~ R:58 G:201 B:163

(a) Resultado del modelo en imagen (b) Resultado del modelo en video

Figura I1.6: Modelo faster_rcnn_resnet50_v1_640x640_cocol7_tpu-8

Después de haber llevado a cabo estas pruebas con los modelos de deteccion de ob-
jetos ssd_mobilenet_v2_320x320_cocol7_tpu-8, efficientdet_d4_cocol7_tpu-32
y faster_rcnn_resnet50_v1_640x640_cocol7_tpu-8, y tras valorar que, el principal
uso del modelo en la aplicacion final seria la de llevar a cabo detecciones en tiempo
real con una camara, se escogié el modelo ssd_mobilenet_v2 para proseguir con los

experimentos.

La eleccién de este modelo, incluso por delante de cualquiera de los otros dos,
se llevé a cabo a pesar de tener menor precision y calidad de deteccion, puesto que
destacaba principalmente por su elevada velocidad de procesamiento y su bajo consumo
de recursos, gracias a su arquitectura ligera basada en MobileNetV2 y su tamarno de
entrada reducido, haciéndolo especialmente adecuado para aplicaciones en tiempo real

sobre hardware con capacidades limitadas como el implementado.

Una vez escogido el modelo, para poder llevar a cabo la deteccién de fresas, era
necesario entrenarlo desde cero, para lo que se utilizé de guia el repositorio de GitHub
real_time_ob ject_detection_cptﬂ creando y activando un nuevo entorno de Ana-
conda, en el cual se instalaron los paquetes y librerias necesarios para ello, junto al
Object Detection API de TensorFlow y junto con Jupyter Notebookﬂ un entorno
computacional interactivo basado en web para crear cuadernos que contienen cédigo

en vivo, ecuaciones, visualizaciones y texto narrativo.

“https://github.com/haroonshakeel/real_time_object_detection_cpu/blob/main
Shttps://jupyter.org
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Completada la configuracion del entorno, la instalacién de todos los componentes,
y el entrenamiento del modelo, se realizé una primera prueba de deteccion utilizando el
modelo entrenado para comprobar si funcionaba, obteniendo las primeras predicciones
en tiempo real sobre video con fresas reales. Estas primeras detecciones sirvieron de
base para la bateria de pruebas en las cuales se variaba tanto el niimero de fresas como
las condiciones de luz, para poder conocer en qué condiciones se obtenia un mayor

porcentaje de confianza en la deteccién (Figura .

object detection o ox i object datection X I object detection

(=378, y=597) = R:119 G:119 811

(x=786. v=568) ~ R:124 G:125 B:115 (=382, v=483) ~ R169 G:169 B:169

(a) Una unica fresa con  (b) Una tnica fresa con  (c¢) Una tnica fresa con
luz natural de dia luz artificial de dia luz artificial de noche

object detection == Puedepegarlaimac " object detection X i object detection

(x=271, y=588) ~ R-108 G:100 B:90

(=53, v=180) ~ 78123

(d) Varias fresas con luz  (e) Varias fresas con luz  (f) Varias fresas con luz
natural de dia artificial de dia artificial de noche

Figura I1.7: Deteccién de fresas en webcam con TensorFlow con modelos no
preentrenados (ssd mobilenet v2 320x320)

Después de verificar la viabilidad y funcionamiento de estas pruebas, y de detectar
en los resultados que, con luz artificial en condiciones de alta luminosidad existia un
mayor porcentaje de confianza en las detecciones que con luz natural y baja lumino-
sidad, tal y como se puede apreciar en las figuras y se modificé el programa
de deteccién para obtener mas datos sobre estas detecciones y dotar al programa de

nuevas funcionalidades.
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Deteccion alta luminosidad

W Luz natural
W Luz artificial

Porcentaje deteccion

123 45 6 7 8 9 10111213 141516 17 18 19 20

Imagen

(a) Resultados de las pruebas de deteccién con alta luminosidad

Deteccién baja luminosidad

m Luz natural
W Luz artificial

Porcentaje deteccion

12 3 45 6 7 8 9 10111213 14 1516 17 18 19 20

Imagen

(b) Resultados de las pruebas de deteccién con baja luminosidad

Figura I1.8: Gréficas de la confianza de deteccion obtenida en las pruebas segin la
luminosidad para el modelo ssd mobilenet v2
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Deteccién media con alta luminosidad Deteccién media con baja luminosidad
100 % 100%
9 88,40 % .
90 % 90% 81,10%
80 % 80%
70% 70%
60 % 60%
50,15 %
50 % 50%
40 % 40%
30,70%
30 % 30%
20 % 20%
10 % 10%
0% 0%
Luz natural Luz artificial Luz natural Luz artificial
(a) Porcentaje medio de confianza (b) Porcentaje medio de confianza
para las detecciones con alta para las detecciones con baja
luminosidad luminosidad

Figura I1.9: Gréficas de la media de los porcentajes de confianza obtenidos en las
pruebas de deteccion segun la luminosidad para el modelo ssd mobilenet v2

Estas modificaciones incluian la instrucciéon mediante la cual se dejase de captar
lo que se podia ver por la camara del ordenador y se cerrase la ventana emergente
correspondiente al finalizar la ejecucion el programa, a la que también se le cambid
el nombre por strawberry detection. También se calcularon las coordenadas del punto
central del recuadro de la deteccién, y se anadié el calculo de los FPS (fotogramas
por segundo) en tiempo real en la ventana (ver Figura ; midiendo la velocidad
de procesamiento de los cuadros, lo cual era ttil para comparar entre las distintas
condiciones de deteccién, ya que un FPS més alto indicaba que se estaban procesando

méas cuadros por segundo, lo que es deseable para aplicaciones en tiempo real.

: Jupyter Ripe strawberry detection Last Checkpoint: 2 hours ago (unsaved changes) @ Logout

View Insert Cel Kemnel elp real_object_detection @

B % PR E|C|»

cap. releaée( ) strawberry detection

cv2.destroyAllWindows ()
clear output()

y_center: 200
Coordenadas centrales de deteccidn:
x_center: 294
y_center: 199
Coordenadas centrales deteccion
x_center: 294
y _center: 200
Coordenadas centrales deteccién
x_center: 294
y_center: 199
Coordenadas centrales deteccion
x_center: 293
y_center: 200
Coordenadas centrales deteccién
X_center: 293
y_center: 200
Coordenadas centrales deteccidén
X_center: 293
y_center: 201

Frmedmedles cratimmlas dn Do dnimeedbno

In [ ]: |detections detect fn(input_tensor

matplotlib pyplot plt

Figura I1.10: Deteccion de fresas en Jupyter Notebook
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A pesar de que Jupyter Notebook ofrecia un entorno interactivo y muy ttil, y de
haber llevado a cabo todas las pruebas anteriormente mencionadas, no era recomenda-
ble utilizarlo como entorno de ejecucion para aplicaciones estables conectadas a robots,
puesto que su diseno esta orientado principalmente a tareas de andlisis, visualizacién
y prototipado, donde el usuario interactiia continuamente con el entorno mediante
la ejecucién manual de celdas, suponiendo una limitaciéon importante para sistemas

robéticos.

Una de las principales desventajas de Jupyter en este contexto es su modelo de
ejecucion no lineal, ya que, a diferencia de un script en Python, donde el flujo de ejecu-
cion es siempre secuencial y controlado, en un notebook es posible ejecutar fragmentos
de cédigo en cualquier orden, pudiendo provocar desincronizacion en las variables del
programa y errores dificiles de detectar, especialmente criticos en aplicaciones donde
se controla hardware, se toman decisiones en tiempo real o se actiia sobre el entorno

fisico.

Ademads, a pesar de que Jupyter Notebook utiliza el lenguaje Python y puede
ejecutar cualquier cédigo compatible, su arquitectura estda basada en un servidor web
local que muestra la interfaz en un navegador, lo que implica que, aunque no necesita
conexion a Internet, si requiere iniciar un servidor HT'TP en el sistema local, por lo
que seria necesario implementar manualmente un servidor adicional dentro del propio
notebook. Esto introduce una complejidad innecesaria y un entorno fragil, ya que tanto
el servidor adicional como el entorno Jupyter deben mantenerse activos, y cualquier

error o bloqueo en una celda puede interrumpir toda la operacion.

Por todas estas razones, aunque Jupyter Notebook puede ser muy util durante las
fases iniciales del desarrollo para validar algoritmos de visién o procesado de datos,
la implementacion definitiva del sistema se realizé mediante scripts de Python, per-
mitiendo un mayor control sobre el flujo de ejecucion, una integracién maés sencilla en
sistemas de control y produccion, y una mayor robustez operativa, aspectos esenciales

en el desarrollo de aplicaciones robdticas fiables.
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I1.2. Deteccién con YOLOv3 y PyTorch

Para poder comprobar las diferencias en un ejemplo practico a la hora de detectar
objetos entre PyTorch y TensorFlow, y de esta manera poder escoger una de las dos
bibliotecas para el desarrollo del modelo de aprendizaje automético y aprendizaje pro-
fundo en este proyecto, se decidi6 crear de nuevo un entorno de Anaconda y probar a

detectar objetos en iméagenes utilizando PyTorch.

11.2.1. Pruebas con modelos preentrenados

Después de realizar la lectura You Only Look Once: Unified, Real-Time Object
Detection[Redmon et al., 2016], se replicé lo que se exponia en dicho articulo con la
camara integrada del ordenador portatil, mediante un programa en Python y usando
la libreria OpenCV mediante la biblioteca Pytorch. Este programa, partiendo del feed
de la propia webcam, descomponia el video en imagenes o cuadros, alimentando a
la red neuronal (en este caso YOLOv3), que recibia esta deteccién y se procesaba
con OpenCV, dibujando los recuadros o bounding boz alrededor de los objetos que se

detectaban en vivo.

Para ello, se cloné el repositorio deteccion-obj etos—videoﬁ basado en el proyecto
PyTorch—YOLOvCﬂ para correr deteccién de objetos sobre video y se siguieron los pasos
detallados en el archivo README. Una vez instalado todo, se probd a utilizar con
varios objetos, y posteriormente con varias frutas simultdneamente, para verificar que

el modelo las diferenciaba correctamente y las detectaba, tal y como se muestra en la

Figura [[I.11]

Shttps://github.com/puigalex/deteccion-objetos-video
"https://github.com/eriklindernoren/PyTorch-Y0OLOv3
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(a) Prueba deteccién de objetos con (b) Prueba deteccién de frutas con
Pytorch Pytorch

Figura II.11: Deteccion con Pytorch

11.2.2. Entrenamiento del modelo

Conociendo las limitaciones de Jupyter Notebook, habiendo escogido llevar a cabo la
elaboracion del programa de deteccién en Python, y una vez comprobada la diferencia
entre TensorFlow y Pytorch, se sustituyé TensorFlow por PyTorch como biblioteca de
desarrollo del modelo de vision, basandose en que PyTorch ofrece una sintaxis mas
intuitiva y cercana a la programacion en Python puro, lo que facilita su integracion
con scripts que deben ejecutarse en tiempo real junto con otros mdédulos, como los
encargados de la comunicacion con el robot, ademéas de que PyTorch presenta una curva
de aprendizaje méas suave para depuracién y prototipado rapido, y proporciona una
mayor facilidad a la hora de exportar modelos, optimizarlos o ajustarlos dinamicamente
durante la ejecucion, resultando ser mas adecuado para un sistema unificado, local y
modular que debe ejecutarse de forma auténoma, sin depender de interfaces graficas

ni entornos web.

Tras esta decision, se tomaron como referencia y ayuda los repositorios de GitHub
emotion_detection_rosﬁ y deteccion-ob] etos—videoﬂ y se cre6 un entorno de tra-
bajo nuevo en Anaconda llamado deteccionobj para llevar a cabo el entrenamiento
del modelo de deteccién de fresas. Durante este entrenamiento, surgieron varios cédi-
gos de error relacionados con el etiquetado de las imagenes utilizadas, por lo que se
decidié etiquetarlas de nuevo mediante el programa labellmg (Figura, tal y como

se habia hecho anteriormente con TensorFlow.

Shttps://github.com/jamarma/emotion_detection_ros
9https://github.com/puigalex/deteccion-objetos-video
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Figura I1.12: Etiquetado de las imagenes con labellmg

Finalizado el proceso de etiquetado de 432 imégenes, se almacenaron en la carpeta
labels los archivos que incluian tanto el nimero de clase, identificado con el valor 0,
correspondiente a la tinica clase considerada, ”Fresa”, como las coordenadas que delimi-
taban la ubicacion del objeto dentro de cada imagen. Con esta informacion organizada,
se procedié al entrenamiento del modelo utilizando la arquitectura Darknet-53, imple-
mentada en el framework Darknet, mas concretamente el archivo darknet53.conv.74,
correspondiente a las primeras 74 capas de la red preentrenadas con pesos convolucio-
nales, lo cual permitié una inicializacién eficiente y evité entrenar el modelo YOLO

desde cero.

Para el entrenamiento, se configur6 el parametro batch_size con un valor de 2,
debido a las limitaciones de capacidad de la tarjeta grafica empleada, lo que implicé que
las imagenes se procesaran de dos en dos por iteracion. Ademas, al finalizar cada época
del entrenamiento, entendida como el momento en que la red ha procesado y actualizado
todos los ejemplos del conjunto de entrenamiento, se generaba un checkpoint con los
pesos actuales del modelo, almacenado en la carpeta correspondiente. Al concluir el
proceso, el entrenamiento habia dado lugar a un total de 100 checkpoints, dado que el

entrenamiento fue configurado por defecto para ejecutarse durante 100 épocas.
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I1.2.3. Calibrado de la camara

De manera paralela al entrenamiento del modelo, con el fin de optimizar la detec-
cién de objetos mediante YOLOv3 y PyTorch, se procedié a la calibracion de la cdmara
empleada, la Logitech C270, determinando sus parametros intrinsecos y la transforma-
ciéon de su sistema de coordenadas respecto al entorno. Para ello, se utilizaron 20
iméagenes de un patron de tablero de ajedrez o chess board en diferentes posiciones,
tomadas con la camara a calibrar, mediante las cuales, y a través del uso del programa
PiCamCalibrator.py[lY (tomado del articulo [Vega and Cafias, 2021]), como muestra
la Figura , se obtenian estos valores de la matriz K (Ecuacién .

Image11 = X ir@robotics: ~/Escritorio/Camera-Calibration-and-Backprojection

Image12 - " ction

Image13 -~ ¥ % python3 calibrateCamera.py

Image 14
Image15
Image16
Image17

Image18

(a) Chess board

(deteccionobj) 3 $ python3 PiCamCalibration.py
camera matrix:

[[820.30364609 0. 325.55229469]

[ o. 820.24892564 231.76974106]

[ o. 0. 1. 11

Parametros interesantes de la matriz:

Distancia focal [Fx, Fy] = [ 820.3036460891856 , $20.2489256369695 ]
Centro optico [Cx, Cy] o [u®, v0] = [ 325.5522946910438 , 231.7697410628658 ]

Coeficientes de distorsion = [[-4.18308124e-02 1.23163350e+00 -3.22083612e-04 -2.06418599%¢-04
-5.12835368e+00] ]

(b) Pardmetros intrinsecos de la cdmara

Figura I1.13: Calibracién de la cdmara C270 de Logitech

Ohttps://github.com/RoboticsURJIC/tfg-dcampoamor/blob/main/src/piCamCalibrator/Pi
CamCalibration.py
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Para corroborar que la calibracién de la cdmara C270 de Logitech fuera buena,
se llevaron a cabo diez calibraciones para comprobar los resultados entre si, siendo la

media aritmética entre todas las mediciones los valores tomados para la programacién.

Para poder llevar a cabo las primeras pruebas después de la calibracion, se instald
la camara en un tripode, cuya altura al plano mesa conociamos, con una inclinacién
de la camara medida mediante la aplicacion de ERGONAUTAS RULER - Medicion

de angulos en fotografias y videoﬂ de la Universidad Politécnica de Valencia, como se

aprecia en la Figura

Figura I1.14: Medicién del dngulo de rotacién de la cdmara mediante la aplicaciéon de
ERGONAUTAS RULER

11.2.4. Pruebas deteccion de fresas en tiempo real

Una vez con el modelo entrenado y la camara calibrada, se realizaron las primeras
pruebas de deteccion de fresas en tiempo real utilizando Python, para las que se utilizo
la caAmara integrada del ordenador portatil e imagenes de fresas en el moévil mediante el
programa deteccion_video. pyEL tal y como se muestra en la Figura . A partir de
estas primeras pruebas, se modificaron tanto el grosor del nombre de la clase a detectar
como el threshold de la detecciéon mostrado en la ventana emergente con OpenCV,

ajustandolo de tal manera que el argumento pudiera ser mas legible.

Uhttps://www.ergonautas.upv.es/herramientas/ruler/ruler.php
2https://github.com/RoboticsURJIC/tfg-dcampoamor/blob/main/src/deteccion-objetos-v
ideo/deteccion_video.py
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Figura II.15: Primeras pruebas de deteccién con PyTorch y Python

Sobre esta primera versién se fue modificando el codigo para poder anadir mas fun-
cionalidades al sistema, como la incorporaciéon de un fragmento disenado para almace-
nar dindmicamente las coordenadas centrales de los recuadros de las fresas detectadas
por el modelo en una lista, y, dado que la version inicial del script no consideraba la
posible redundancia en la deteccién, es decir, la identificacién multiple de un mismo
objeto debido a ligeras variaciones en la posicion, también se incorpord un criterio de
tolerancia espacial, que permitiera verificar si una nueva deteccién se encontraba a una
distancia euclidiana inferior al umbral respecto a alguna de las posiciones ya registra-

das, y en tal caso, la nueva posicion no se anadiria a la lista, evitando asi duplicidades

en las detecciones (cédigos y [[L.2)).

threshold = 10 # Se mantiene para filtrar detecciones cercanas

# Esta funcion compara dos listas de posiciones usando un umbral
def positions_are_similar(listl, list2, threshold):
if len(listl) != len(list2):
return False
for pos in listl:
found = False
for pos2 in 1list2:
if calcular_distancia_3d(pos[0], pos[1], pos[2], pos2[0],
pos2[1], pos2[2]) < threshold:
found = True
break
if not found:
return False
return True

Codigo I1.1: Funcién positions_are similar()
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# Solo se imprimen si las posiciones actuales difieren de las impresas
anteriormente, usando threshold para comparar
if not positions_are_similar(filtered_positions, last_printed_positions,
threshold) :
for idx, (x, y, z) in enumerate(filtered_positions, start=1):
print (f"Punto P{idx} - Coordenadas 3D: X={x:.2f}, Y={y:.2f},
Z=410.00")
distancia = calcular_distancia_3d(0, 0, 0, x, y, z)
print (f"Punto P{idx} - Distancia al punto: {distancia:.2f}
milimetros")
try:
detected_points.append((x, y, z))
except Exception as e:
print (f" [ERROR] No se pudo enviar la posicion al robot: {el}")
last_printed_positions = filtered_positions.copy()

Cédigo 11.2: Fragmento del cédigo donde se comparan posiciones para evitar que se
dupliquen

Paralelamente a esto, con el fin de verificar los calculos de las transformaciones entre
sistemas de coordenadas, y poder obtener las distancias a las que se encontraban las
detecciones de la camara, se desarrollé el programa pos_centroide .pyﬁ en Python.
Este script utilizaba la biblioteca OpenCV para realizar la detecciéon de un objeto a
partir de un filtro por color, calculando su centroide y devolviendo el resultado en pixe-
les. A partir de estas coordenadas en pixeles, era posible obtener las coordenadas en el
sistema 6ptico de la camara y finalmente a partir de estas coordenadas bidimensionales,
proyectar el punto en el espacio tridimensional utilizando los parametros intrinsecos
y extrinsecos de la camara, permitiendo asi obtener las coordenadas espaciales X,Y,Z

que se mostraban en la terminal como salida del programa.

Por este motivo, se utiliz6 un cuadrado de un post-it subrayado con color amarillo
fosforescente sobre una cartulina blanca para poder minimizar el error cometido por el
programa al aplicar el filtro de color y poder calcular asi de mejor manera las distancias
y coordenadas del centroide de ese cuadrado. Para estas pruebas, se supuso un sistema
de referencia cartesiano, donde el eje Z el perpendicular al plano de la mesa, es decir,
la altura a la que se encontraba instalada la cdmara a la hora de realizar las pruebas
para poder seguir el principio de la hipétesis suelo, mientras que en un principio, se
supuso el eje X como el eje longitudinal de la mesa y el eje Y el transversal de la

misma. No obstante, se realizaron mas mediciones desplazando el post-it en distintas

Bhttps://github.com/RoboticsURIC/tfg-dcampoamor/blob/main/src/camera/pos_centroi
de.py
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direcciones para poder validar estas suposiciones sobre la configuracion del sistema de

coordenadas y ajustar su orientacién a fin de asegurar la correspondencia entre los

resultados estimados por el sistema y las coordenadas reales del entorno (FigurallI.16)).

Coordenadas
Coordenadas
Coordenadas
Coordenadas
Coordenadas
Coordenadas
Coordenadas
Coordenadas
Coordenadas
Coordenadas
Coordenadas
Coordenadas
Coordenadas
Coordenadas
Coordenadas
Coordenadas
Eoordenadas

(a) Ventana donde se muestran las
detecciones mediante filtro de color

épticas: X=0.008737500000000153, Y=0.1883375000000001

3D: X=[-164778.1382016], Y=[-42783.87764831], Z=[-181.22113765]
épticas: X=0.008737500000000153, Y=0.1883375000000001

3D: X=[-164778.1382016], Y=[-42783.87764831], Z=[-181.22113765]
bpticas: X=0.018112500000000153, Y=0.1883375000000001

3D: X=[-164773.69002305], Y=[-42785.18374148], Z=[-181.22665015]
bpticas: X=-0.5162624999999998, Y=-0.22416249999999993

3D: X=[-165027.23620005], Y=[-43046.69416871] [-180.91243765]
bpticas: X=0.01811250 53, Y=0.188337500000

3D: X=[-164773.69002305], Y=[-42785.18374148], -181.22665015]
6pticas: X=0.008737500000000153, Y=0.1883375000000001

3D: X=[-164778.1382016], Y=[-42783.87764831], Z=[-181.22113765]
épticas: X=0.008737500000000153, Y=0.1883375000000001

3D: X=[-164778.1382016], Y=[-42783.87764831], Z=[-181.22113765]
épticas: X=0.008737500000000153, Y=0.1883375000000001

3D: X=[-164778.1382016], Y=[-42783.87764831], Z=[-181.22113765]
épticas: X=0.008737500000000153, Y=0.1883375000000001

(b) Mensajes mostrados por la terminal al ejecutar el programa

Figura I1.16: Primeras pruebas de la estimacién de las coordenadas y la distancia de
la deteccién a la camara

De los resultados de estas mediciones, recogidos en el Cuadro [[I.2] se observé que
existia algiin tipo de error en el proceso de célculo, posiblemente en las transformaciones
aplicadas o en la omision de algtn factor relevante, ya fuera geométrico o de calibracion,
ya que se manifestaba la falta de concordancia entre las coordenadas espaciales reales
y las estimadas por el sistema, a pesar de que se pudo comprobar que los valores

obtenidos presentan una coherencia relativa, al variar conforme estos desplazamientos.
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| Coordenadas reales (mm) | Coordenadas obtenidas (mm) |

Puntoinicial 300 0 -225 -164778,14 -42783,88 -181,22
Punto desplazado en +X 350 0 -225 -164702,52 -43447 45 -181,31
Punto desplazado en -X 250 0 -225 -164693,62 -41943,35 -181,33
Punto desplazado en -Y 300 -50 -225 -164199,87 -42923,13 -181,94
Punto desplazado en +Y 300 50 -225 -165182,92 -429695,56 | -180,72

Cuadro I1.2: Comparacién entre coordenadas reales y obtenidas (en mm)

Ante estas discrepancias, se procedié a consultar bibliografia util para este ambi-

to, concretamente el documento Real World Coordinate from Image Coordinate Using

Single Calibrated Camera[Siswantoro et al., 2013], donde se analizaba la geometria del

modelo de cdmara basado en el modelo estenopeico o modelo pinhole (Figura ,
cuya figura se empled como referencia para verificar la correcta definicion y orientacion
de los ejes del sistema de coordenadas. Esta revision permitié contrastar las hipdtesis
iniciales relativas a los ejes sobre los que se aplican las rotaciones de la camara, asi
como los ejes en los que se realizaron las mediciones experimentales, con el objetivo de

detectar posibles inconsistencias en la configuracion del sistema de referencia adoptado.

RT
s : . P 7
= y il
.-
[a
® > 7
l.v ._r" \\
' Image cgardinate % — .
. Ao g * Principle axis 0 v
Camera coordinate |4~ Rp” m=— Image plane
[" Vo World coordinate

Figura I1.17: Geometria basada en el modelo de cdmara estenopeica

Dado que los resultados experimentales mostraban una desviaciéon considerable res-
pecto a las distancias reales y no se lograba establecer una relacién clara y precisa,
se opto por adoptar un enfoque alternativo basado en un script preexistente denomi-
nado pinhole.py[} que implementaba el modelo de cdmara estenopeica para estimar

coordenadas espaciales a partir de coordenadas de un imagen o video.

Yhttps://github.com/RoboticsURJIC/tfg-dcampoamor/blob/main/src/camera/cameraPibot
/pinhole.py
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Se ajustaron diversos pardmetros globales fundamentales, tales como el ancho y
alto de la imagen, la distancia focal y la posicién del centro éptico de la camara, datos
obtenidos anteriormente en la calibracién de la camara, asi como variables asociadas a
la rotacion de la misma, como el dngulo de inclinaciéon de la camara, y a la traslacion
o altura de la cdmara respecto a la superficie de trabajo, con el fin de calcular adecua-
damente las matrices de rotacion y traslacion necesarias para la proyeccion de puntos

desde el espacio imagen al espacio real.

Ademas, se adapto6 el rango de deteccién cromaética para que, al ejecutar el script,
pudiera detectarse el color amarillo caracteristico del post-it sobre la cartulina blanca
dispuesta sobre la mesa, facilitando asi la identificacién automatica del objeto en las

pruebas, tal y como se habia hecho con scripts anteriores.

Se establecid como origen del sistema de coordenadas del mundo la proyeccion
vertical del centro optico de la cdmara sobre la superficie de la mesa, y se llevaron
a cabo distintas pruebas experimentales, modificando tanto el signo del angulo de
rotacién como el signo de la distancia de la camara a la mesa, con el objetivo de
determinar la orientacién correcta de los ejes espaciales definidos en el script y verificar
si los resultados estimados se correspondian con las coordenadas reales. Para la recogida
de datos, se emple6 una regla graduada colocada sobre la superficie de la mesa, y se fue
desplazando de manera progresiva el post-it en distintas direcciones para poder validar

las suposiciones sobre la configuracion del sistema de coordenadas (Figura [I1.18]).

Frame ® ¢

Centroide: (384, 177)

Centroide: (313, 256)

(a) Medidas en el eje longitudinal de la  (b) Medidas en el eje transversal de la
mesa mesa

Figura I1.18: Pruebas para determinar la configuracion del sistema de coordenadas de
la cAmara
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A partir de los resultados obtenidos en estas pruebas, recogidos en los cuadros
y se pudo comprobar que, para que las estimaciones del sistema fueran coherentes
con las distancias reales, era necesario introducir la altura de la cdmara respecto al
plano suelo, en este caso, la mesa, como un valor negativo, mientras que el angulo de

rotacion de la cAmara debia establecerse en valor positivo.

pinhole.py con posicion Z de la camara positiva

Coordenadas reales (mm) Coordenadas mundo (mm) (22° Rotacién) | Coordenadas mundo (mm) (-22° Rotacion)

X
300 0 265 -35,61 -24,83 0 195,14 -30,56 0
400 0 265 -72,43 -26,49 0 144,33 -28,73 0
500 0 265 -101,42 -27,54 0 112,42 -27,23 0
500 50 265 -101,79 -51,6 0 112,41 -51,62 0
500 100 265 -102,91 -76,81 0 111,27 -77.3 0
500 150 265 -104,41 -102,14 0 110,5 -102,96 0
500 200 265 -105,16 -128,84 0 108,98 -129,49 0
600 0 265 -124,82 -27,31 0 90,1 -26,44 0

Cuadro II.3: Resultados del programa pinhole.py con valores de Z positivos

pinhole.py con posicion Z de la cdmara negativa

Coordenadas reales (mm) Coordenadas mundo (mm) (22° Rotacién) | Coordenadas mundo (mm) {-22° Rotacién)

X
300 0 265 35,51 24,51 0 -196,08 30,59 0
400 0 265 73,47 25,52 0 -144,74 28,01 0
500 0 265 102,16 26,52 0 -112,8 27,6 0
500 50 265 101,79 51,25 0 -112,4 51,97 0
500 100 265 102,91 76,81 0 -111,27 77,65 0
500 150 265 104,41 102,84 0 -110,13 102,55 0
500 200 265 105,91 127,57 0 -108,23 127,96 0
600 0 265 124,42 26,94 0 -89,74 26,09 0

Cuadro II.4: Resultados del programa pinhole.py con valores de Z negativos

No obstante, a pesar de haber definido un sistema de coordenadas inicial, los re-
sultados continuaban sin ajustarse adecuadamente a las distancias reales. Por ello, se
decidié revisar con mayor detalle la logica del script pinhole.py, prestando especial
atencién a los comentarios incluidos en el c6digo, en los que se indicaba que los dngulos
utilizados para calcular la matriz de rotacién se definian bajo la suposicion de que la
cdmara, en orientacién vertical, habfa sido sometida a una rotacién previa de 90° sobre
el eje Y. A partir de esta observacién, se procedié a representar y analizar el sistema
de coordenadas original de la camara antes de aplicar dicha transformacion, con el
objetivo de comprender mejor la correspondencia entre los ejes del sistema imagen y

del sistema mundo, y asi ajustar de forma mas precisa las transformaciones necesarias

(Figura [I1.19)).
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Oc X

Figura I1.19: Esquema de la rotacién de la cdmara

Se considerd entonces una rotacion sobre el eje Y de la camara, y se utilizé6 como
angulo de entrada para el codigo, el valor resultante de restar los 90° de la rotacién
inicial asumida en el script menos el dngulo previamente utilizado (definido como el
angulo entre la horizontal y la direccién de la lente). El valor resultante en esta oca-
sion fue de aproximadamente 65°, con el cual se volvié a ejecutar el script, a fin de
evaluar si esta nueva configuracion ofrecia una mayor coherencia entre las coordenadas
estimadas y las medidas reales, repitiendo las mismas pruebas definidas anteriormente
y obteniendo los resultados del Cuadro [[I.5

pinhole.py con posicidon Z de la cdmara negativa

Coordenadas reales (mm) Coordenadas mundo (mm) (65° Rotacion)

X
240 0 0 260,47 29,09 0
300 0 0 325,28 33,49 0
400 0 0 438,29 41,31 0
500 0 0 553,93 49,05 0
500 50 0 541,95 36,06 0
500 100 0 545,32 148,92 0
500 150 0 550,46 202,57 0
500 200 0 552,19 261,74 0
600 0 0 675,18 59,61 0

Cuadro II.5: Resultados del programa pinhole.py con el valor ajustado de rotacion de
la cAmara

Una vez verificada y establecida la forma correcta de introducir los pardmetros rela-
tivos al dngulo de inclinacién y a la altura de la camara respecto al plano suelo, ya que
pudieron considerarse satisfactorios debido a su similitud con las mediciones reales, se
procedio a incorporar en el propio script el calculo de la distancia a partir de las coor-
denadas tridimensionales (X,Y,Z) del punto detectado, desarrollando para ello la fun-
cién calcular distancia 3d(x_cam, y_cam, z_cam, x_punto, y_punto, z_punto),

que permitia estimar la distancia euclidea desde el origen del sistema hasta el punto

proyectado (Figura |I1.20)).
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Coordenadas 3D: X=403.42956450111876, Y=63.961685671960055, Z=0.
Distancia al punto: 486.90 milimetros

Coordenadas 3D: X=404.4863636047343, Y=64.08994850265378, Z=0.0
Distancia al punto: 487.79 milimetros

Coordenadas 3D: X=403.42956450111876, Y=63.961685671960055, Z=0.
Distancia al punto: 486.90 milimetros

Coordenadas 3D: X=404.4863636047343, Y=64.08994850265378, Z=0.0
Distancia al punto: 487.79 milimetros

Coordenadas 3D: X=404.4863636047343, Y=64.08994850265378, Z=0.
Distancia al punto: 487.79 milimetros

Coordenadas 3D: X=404.4863636047343, Y=64.08994850265378, Z=0.
Distancia al punto: 487.79 milimetros

Coordenadas 3D: X=404.4863636047343, Y=64.08994850265378,
Distancia al punto: 487.79 milimetros

Coordenadas 3D: X=404.4863636047343, Y=64.08994850265378,
Distancia al punto: 487.79 milimetros

Coordenadas 3D: X=404.4863636047343, Y=64.08994850265378,
Distancia al punto: 487.79 milimetros

Figura I1.20: Deteccion y célculo de las coordenadas y la distancia a la deteccién

Dado que el programa pinhole.py permitia inicialmente la deteccién de un tnico
punto amarillo dentro de la escena, en linea con el enfoque de las pruebas prelimina-
res, centradas en validar el funcionamiento del sistema y la precision del cédlculo de la
posicion y la distancia del objeto respecto a la camara, surgia una limitacion evidente
al poder darse la posibilidad de trabajar con multiples detecciones. Para permitir la
detecciéon simultanea, se modificé este programa, generando uno nuevo denominado
pinhole_deteccionmultiple.py”} y se procedié en primer lugar a ajustar los filtros
de color del sistema, ya que en el entorno de pruebas existian varios elementos de made-
ra cuyas tonalidades se confundian con el amarillo claro bajo determinadas condiciones
de iluminacion, generando falsas detecciones, por lo que, para mitigar este problema,
se opto por reemplazar el color amarillo por el verde, lo que implicé también pintar los
fragmentos de post-it utilizados en las pruebas con este nuevo color. Una vez realizada
esta modificacion, se implementaron mejoras adicionales, como la numeracién de los
objetos detectados para permitir identificar de forma univoca cada deteccién dentro
del mismo escenario, lo cual resultaba esencial para poder asociar correctamente las
coordenadas espaciales y las distancias estimadas con cada objeto individual, amplian-

do la capacidad del sistema para trabajar en escenarios méas complejos con multiples
puntos de interés (Figura [I1.21]).

Shttps://github.com/RoboticsURJIC/tfg-dcampoamor/blob/main/src/camera/cameraPibot
/pinhole_deteccionmultiple.py



https://github.com/RoboticsURJC/tfg-dcampoamor/blob/main/src/camera/cameraPibot/pinhole_deteccionmultiple.py
https://github.com/RoboticsURJC/tfg-dcampoamor/blob/main/src/camera/cameraPibot/pinhole_deteccionmultiple.py
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Image Feed

(emdh] w2y~ B-T00 B

(a) Ventana donde se muestran las
detecciones multiples de manera
simultdnea mediante filtro de color

- Coordenadas 3D: X=269.64831540978133, Y=-16.160880912610924,
- Distancia al punto: 378.41 milimetros
Coordenadas 3D: X=306.2312816037335, Y=33.0335204979437, Z7Z=0.
Distancia al punto: 406.32 milimetros
Coordenadas 3D: X=346.09337326614883, Y=-27.142293030539225,
Distancia al punto: 436.74 milimetros
Coordenadas 3D: X=269.64831540978133, Y=-16.160880912610924,
- Distancia al punto: 378.41 milimetros
- Coordenadas 3D: X=306.2312816037335, Y=33.0335204579437, Z=0.
- Distancia al punto: 406.32 milimetros
- Coordenadas 3D: X=346.09337326614883, Y=-27.142293030539225,
Distancia al punto: 436.74 milimetros
Coordenadas 3D: X=269.64831540978133, Y=-16.160880912610924, Z=0.0
Distancia al punto: 378.41 milimetros
Coordenadas 3D: X=306.9339449684114, Y=33.08752536730562, Z=0.0
Distancia al punto: 406.85 milimetros
- Coordenadas 3D: X=346.09337326614883, Y=-26.619652454594455, Z=0.0
- Distancia al punto: 436.71 milimetros
- Coordenadas 3D: X=269.64831540978133, Y=-16.160880912610924, 7=0.0
- Distancia al punto: 378.41 milimetros
Coordenadas 3D: X=305.5309082505877, Y=32.97969163288177, 7=0.0
Distancia al punto: 405.79 milimetros
Coordenadas 3D: X=346.09337326614883, Y=-27.142293030539225, 7=0.90
Distancia al punto: 436.74 milimetros

(b) Mensajes mostrados por la terminal al ejecutar el programa

Figura I1.21: Detecciéon multiple simultanea de post-it

Una vez resueltas las limitaciones iniciales del programa pinhole.py en cuanto a
la deteccion de muiltiples objetos, y tras haber conseguido proyectar correctamente los
centroides de los objetos detectados junto con el célculo de sus coordenadas espaciales
y distancias respectivas, se avanzo en la representacion visual de estos resultados mo-
dificando el script pinhole_deteccionmultiple.py para que, ademds de realizar la
deteccion y proyeccién de multiples detecciones de manera simultdnea, se capturaran
y representaran estos datos en una ventana adicional mediante OpenGL. Para ello, se

reutilizaron y adaptaron las funcionalidades de navegacion y visualizacién incluidas en
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el script scene_navigation.pym, que permitia representar escenas 3D de forma in-
teractiva mediante el uso de multithreading, una técnica de programacion que permite

ejecutar multiples tareas concurrentemente dentro de un mismo proceso.

Tras varias pruebas y ajustes en la integracién de ambos scripts, se consiguié que
los puntos detectados por la camara se representaran correctamente en una ventana
paralela con fondo negro utilizando OpenGL, mostrandose cada punto como una mar-
ca roja en el espacio tridimensional, pero para mejorar la visibilidad y el contraste de
estos puntos, se modificé tanto el tamano de los puntos como la seleccién del color para
que fuera mas perceptible frente al fondo y se anadieron lineas entre los puntos detec-
tados, tal y como se muestra en la Figura [[1.22] Esta representacién permitié verificar
visualmente la coherencia de las coordenadas 3D calculadas a partir de la camara, fa-
cilitando asi la validacion y comprension de los resultados espaciales obtenidos durante

las pruebas anteriores.

Image Feed X Interaccion con puntos 3D

Imagen de la camara x OpenGL

Figura I1.22: Representacion de las detecciones con OpenGL

https://github.com/RoboticsURJIC/tfg-dcampoamor/blob/main/src/camera/openglhw/sc
ene_navegation.py


https://github.com/RoboticsURJC/tfg-dcampoamor/blob/main/src/camera/openglhw/scene_navegation.py
https://github.com/RoboticsURJC/tfg-dcampoamor/blob/main/src/camera/openglhw/scene_navegation.py
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Una vez validado el funcionamiento del sistema con fragmentos de post-it pintados,
y comprobada la capacidad del programa para detectar multiples puntos y calcular sus
coordenadas espaciales, se considerd que el sistema estaba preparado para abordar el
siguiente paso del proyecto: sustituir los objetos de prueba por el objeto real de estudio,
las fresas, por lo que se inicié una nueva fase centrada en la deteccién, localizacion y es-
timacién de la distancia a estas detecciones de fresas en condiciones més proximas a las
del entorno operativo final, recogida en el programa xmlrpc_deteccionfresas.pyﬂ.
Para ello, fue necesario modificar algunos parametros del sistema y sustituir el método
de deteccion basado en filtros de color, empleado durante las pruebas iniciales, por
el modelo de deteccién entrenado especificamente para identificar fresas, que ya se
encontraba integrado en el script deteccion_video.py, por lo que se reutilizé dicha
logica adaptandola al flujo de trabajo del sistema basado en pinhole.py, obteniendo
los resultados de la Figura |[1.23]

|INFO] Parametros de la (ar-\ra carq.-d<:= rur| :rtarn-'wh-
Coordenadas )
- m;-ar;ta al p
rdenadas 3D
a al punt-a

Deteccion de Fresas

al punto:
das 3D
ncla al
yrdenadas 3
istancia al puntc

Figura I1.23: Deteccion de fresas e integracién con el sistema de calculo de
coordenadas y distancias

Sin embargo, la integracién del modelo de deteccién de fresas no fue un proceso
directo, ya que el cambio de un método de deteccion basado en filtrado de color a uno
basado en inteligencia artificial implicé importantes ajustes, ya que las caracteristicas

de la deteccién variaban considerablemente.

"https://github.com/RoboticsURIC/tfg-dcampoamor/blob/main/src/deteccion-objetos-v
ideo/xmlrpc_deteccionfresas.py


https://github.com/RoboticsURJC/tfg-dcampoamor/blob/main/src/deteccion-objetos-video/xmlrpc_deteccionfresas.py
https://github.com/RoboticsURJC/tfg-dcampoamor/blob/main/src/deteccion-objetos-video/xmlrpc_deteccionfresas.py
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Debido a esta modificacién, fue necesario repetir las pruebas de estimacion de coor-

denadas y distancias, con el fin de verificar nuevamente la orientacién del sistema de

coordenadas y asegurar que las nuevas detecciones proporcionadas por el modelo se

proyectaran correctamente en el espacio tridimensional. Estas pruebas permitieron re-

calibrar el sistema en funcién del nuevo flujo de trabajo (ver cuadros , y

11.10).
Parametros de la cdmara
Altura (mm) Rotacidn (°) | Rotacidn (rad)
145 59 1,0297
Coordenadas reales (mm) Coordenadas obtenidas (mm)
POSICION X Distancia real (mm) X Distancia obtenida (mm)
P1 280 -25 145 316,31 273,24 -24 65 145 310,31
P2 200 0 145 247,03 342,97 20,24 145 372,91
P3 185 -75 145 246,73 166,39 20,1 145 221,62
P4 360 B85 145 397,30 634,66 -87,32 145 656,84
P5 235 45 145 279,78 480,32 8,74 145 501,81
P& 255 75 145 302,78 181,22 -11,8 145 240,27
P7 255 0 145 293,34 250,75 -12,19 145 289,91
P8 340 -50 145 372,99 451,91 -63,67 145 478,85
Pg 160 0 145 215,93 345,53 53,99 145 378,58
P10 220 105 145 283,64 137,04 -2,71 145 198,53
Cuadro I1.6: Resultados del programa xmlrpc_deteccionfresas.py con la camara
situada a 145 mm de la mesa y la camara rotada 59 grados
Parametros de la cimara
Altura (mm) Rotacidn (°) | Rotacion (rad)
125 59 1,0297
Coordenadas reales (mm) Coordenadas obtenidas (mm)
POSICION X Distancia real (mm) X Distancia obtenida (mm)
P1 280 -25 125 307,65 408,94 -12,35 125 428,75
P2 200 0 125 235,85 257,34 36,56 125 288,42
P3 185 -75 125 235,53 134,88 23,6 125 185,40
P4 360 85 125 390,45 580,85 -68,12 125 598,04
P5 235 45 125 269,95 514,59 35,56 125 530,75
P& 255 75 125 293,73 505,49 15,6 125 520,95
P7 255 0 125 283,89 261,32 -1,88 125 289,68
P8 340 -50 125 365,68 206,22 -30,37 125 243,05
P9 160 0 125 203,04 246,03 56,44 125 281,68
P10 220 105 125 273,85 510,73 92,88 125 533,94
Cuadro I1.7: Resultados del programa xmlrpc_deteccionfresas.py con la camara

situada a 125 mm de la mesa y la camara rotada 59 grados
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Parametros de la cdmara
Altura (mrm) Rotacién (°) | Rotacién (rad)
225 69 1,2043
Coordenadas reales (mm Coordenadas obtenidas (mm)
POSICION X z Distancia real (mm) X Z Distancia obtenida (mm)

P1 0 0 225 225,00 0,26 -1.64 225 225,01
P2 0 20 225 225,89 28,09 1,69 225 226,75
P3 0 50 225 23049 51,31 -0.33 225 230,78
P4 10 0 225 22522 -3,35 -9.69 225 225,23
P5 10 70 225 23585 74,54 -5.77 225 237,10
P& 10 =70 225 23585 -70.86 -18,43 225 236,61
P7 20 0 225 225,89 -1.7 -19,21 225 225,82
P8 20 60 225 233,72 63,57 -15,74 225 234,34
P9 20 -90 225 243,16 -72,89 -27.81 225 238,14
P10 30 0 225 226,99 0,13 -31,5 225 22719
P11 30 80 225 240,68 77,38 -15,14 225 23842
P12 30 -80 225 240,68 -70.83 -37,88 225 238,91
P13 40 0 225 228,53 4,46 -41,76 225 228,89
P14 40 10 225 228,75 23,23 -42 44 225 230,14
P15 40 -10 225 228,75 -15,39 -44.21 225 229,82
P16 50 0 225 23049 2,04 -50,43 225 230,59
P17 50 40 225 23393 50,13 -47.55 225 235,37
P18 50 -40 225 23393 -30.09 -50,87 225 232,63
P19 -10 0 225 22522 -1,17 8,24 225 225,15
P20 -10 20 225 226,11 16,58 9,84 225 22582
P21 -10 -20 225 226,11 -24,21 214 225 227,31
P22 -20 0 225 225,89 0,2 25,28 225 226,42
P23 -20 50 225 231,35 51,77 17,49 225 231,54
P24 -20 -80 225 230,64 -73,12 15,76 225 237,11
P25 -30 0 225 226,99 2,14 30,06 225 227,01
P26 -30 15 225 227 49 23,67 34,31 225 228,83
P27 -30 -15 225 227 49 -19,09 31,75 225 228,03
P28 -40 0 225 22853 5,71 44,66 225 22046
P28 -40 40 225 232,00 48,34 38,55 225 233,34
P30 -40 -40 225 232,00 -37,19 41,19 225 231,74
P31 -50 0 225 23049 -5,96 48,37 225 230,22
P32 -50 35 225 233,13 43,18 46,08 225 233,69
P33 -50 -65 225 23948 63,22 49,21 225 238,84

Cuadro I1.8: Resultados del programa xmlrpc_deteccionfresas.py con la camara
situada a 225 mm de la mesa y la cdmara rotada 69 grados
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Parametros de la camara
Altura (mrm}) Rotacién (°) | Rotacién (rad)
180 58 1,0123
Coordenadas reales (mm) Coordenadas obtenidas (mm)
POSICION X A z Distancia real (mm) x [ z Distancia obtenida (mm)
P1 190 0 180 261,73 262,24 58,83 180 32347
P2 190 50 180 266,46 466,78 101,58 180 51049
P3 190 =50 180 266,46 175,89 455 180 255,75
P4 220 0 180 284,25 248,64 45,58 180 310,32
PS5 220 70 180 29275 544,92 B63.8 180 57742
P6 220 =70 180 292,75 177,44 25,41 180 254,03
PT 250 0 180 308,06 2507 21,85 180 309.40
P8 250 90 180 320,94 602,52 43,22 180 630,32
P9 250 -90 180 320,94 162,81 14,27 180 243,13
P10 280 0 180 33287 253,89 5,38 180 311,27
P11 280 100 180 347 .56 589,71 5,32 180 616,59
P12 280 =100 180 347 .56 157 87 3,38 180 23945
P13 300 0 180 349,86 2611 -3.52 180 317,15
P14 300 10 180 350,00 322,72 -12.42 180 369,73
P15 300 -10 180 350,00 236,74 -3.42 180 297 42
P16 350 0 180 393,57 261,91 -27.14 180 318,96
P17 350 40 180 305,60 369,51 -33,83 180 412,41
P18 350 -40 180 305,60 212,74 -24 87 180 279,78
P19 370 0 180 411,46 259,89 -31.71 180 317,72
P20 370 20 180 411,95 320,27 -41,32 180 369,70
P21 370 -20 180 411,95 236,49 -30,17 180 208,73
P22 400 0 180 438,63 270,09 -44.20 180 327,58
P23 400 80 180 445 87 430,15 -65,36 180 470,85
P24 400 -80 180 445 87 185,39 -35,32 180 260,80
P25 450 0 180 484 66 259,87 -55,65 180 320,98

Cuadro I1.9: Resultados del programa xmlrpc_deteccionfresas.py con la camara
situada a 180 mm de la mesa y la cAmara rotada 58 grados

En todas estas mediciones, en las que se realizaron variaciones tanto en la altura
de la caAmara como en su angulo de inclinaciéon de la misma, se analizo el impacto de
estos ajustes sobre la precision del sistema de proyeccion de coordenadas, observando
un patron consistente en el que las coordenadas obtenidas mediante el programa de las
fresas situadas en los extremos del campo de visién (FoV) de la cdmara presentaban
valores anémalos o significativamente desviados con respecto a las posiciones reales y
a la distancia total, y més concretamente, en aquellas fresas detectadas cerca de los
bordes superior, inferior o laterales del encuadre. En contraste, los objetos ubicados
en la zona central del campo de visién ofrecian una mayor precision en los resultados
obtenidos respecto a las medidas reales, siendo esta regién la mas fiable tanto para
las coordenadas proyectadas en los ejes X e Y, asumidos como el eje longitudinal y

transversal de la mesa respectivamente, como para la distancia al plano de referencia.

A pesar de haber identificado una zona dentro del campo de visién de la cama-
ra en la que los resultados obtenidos se aproximaban considerablemente a las coor-
denadas reales, persistian errores significativos, especialmente en el eje que se habia
supuesto como eje Y del sistema, donde se concentraban las mayores desviaciones en-

tre las coordenadas supuestas y las estimadas. Con el fin de analizar mas a fondo
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este problema y validar visualmente el comportamiento del sistema, se llevé a cabo
la proyeccion en OpenGL de las detecciones junto con la representacién del campo
visual de la camara en una ventana emergente paralela en la ejecucion del programa
Xmlrpc_deteccionfresas_DpenGL.pyEL permitiendo comprobar de manera més in-
tuitiva y precisa si la transformacion de puntos desde el espacio 2D al espacio 3D se

estaba realizando correctamente, tal y como muestra la Figura [[1.24]

Deteccion y Proyeccion 3D Deteccion de Fresas

Figura I1.24: Proyeccién con OpenGL de las detecciones y el campo visual de la
camara

Mediante esta representacién, se pudo verificar que la proyeccién desde coordena-
das 2D a 3D se realizaba de forma adecuada, lo que reforzaba la validez del modelo
de transformacion empleado, por lo que se llevaron a cabo nuevas pruebas experimen-
tales, esta vez situando la camara en una posiciéon completamente perpendicular a la
superficie del plano suelo (plano de la mesa) gracias al soporte impreso en 3D para
poder colocar y fijar la cdmara de manera mas fiable, lo que correspondia a un angulo

de rotacion de 0 grados.

El objetivo de esta configuracion era eliminar posibles efectos de inclinacion en las
mediciones y facilitar la comprobacion directa de la correspondencia entre los ejes del
sistema real y los ejes definidos tedricamente, tomando nuevas medidas que permitieron
evaluar si las coordenadas estimadas mantenian una relacién coherente con la realidad
fisica del entorno y terminar de validar la orientacién definitiva de los ejes espaciales

del sistema.

¥https://github.com/RoboticsURIC/tfg-dcampoamor/blob/main/src/deteccion-objetos-v
ideo/xmlrpc_deteccionfresas_0OpenGL.py


https://github.com/RoboticsURJC/tfg-dcampoamor/blob/main/src/deteccion-objetos-video/xmlrpc_deteccionfresas_OpenGL.py
https://github.com/RoboticsURJC/tfg-dcampoamor/blob/main/src/deteccion-objetos-video/xmlrpc_deteccionfresas_OpenGL.py
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Parametros de la cdmara
Altura (mrm) Rotacién (°) | Rotacién (rad)
225 0 0
Coordenadas reales (mm) Coordenadas obtenidas (mm)

P1 0 0 225 225,00 0,26 -1.64 225 225,01
P2 0 20 225 225,89 28,09 1,69 225 226,75
P3 0 50 225 23049 51,31 -0.33 225 230,78
P4 10 0 225 22522 -3,35 -9.69 225 22523
P5 10 70 225 23585 74,54 -5.77 225 237,10
P& 10 =70 225 23585 -70.86 -18,43 225 236,61
P7 20 0 225 225,89 -1.7 -19,21 225 22582
P8 20 60 225 233,72 63,57 -15,74 225 234,34
P9 20 -90 225 243,16 72,89 -27,81 225 238,14
P10 30 0 225 226,99 -0,13 -31,5 225 22719
P11 30 80 225 240,68 77,38 -15,14 225 23842
P12 30 -80 225 240,68 -70,83 -37.88 225 238,91
P13 40 0 225 228,53 4,46 -41,76 225 228,89
P14 40 10 225 228,75 23,23 -42 44 225 230,14
P15 40 -10 225 228,75 -15,39 -44.21 225 220,82
P16 50 0 225 23049 2,04 -50.43 225 230,59
P17 50 40 225 23393 50,13 -47,55 225 23537
P18 50 -40 225 23393 -30.09 -50.87 225 232,63
P19 -10 0 225 22522 -1.17 8,24 225 225,15
P20 -10 20 225 226.11 16,58 9.84 225 225,82
P21 -10 -20 225 226.11 -24.21 214 225 227,31
P22 -20 0 225 225,89 0,2 25,28 225 22642
P23 -20 50 225 23135 51,77 17,49 225 231,54
P24 -20 -80 225 23964 -73,12 15,76 225 237,11
P25 -30 0 225 226,99 2,14 30,06 225 227,01
P26 -30 15 225 227 49 23,67 34,31 225 228,83
P27 -30 -15 225 227 49 -19,09 31,75 225 228,03
P28 -40 0 225 22853 5,71 44,66 225 22046
P28 -40 40 225 232,00 48,34 38,55 225 233,34
P30 -40 -40 225 232,00 -37,19 41,19 225 231,74
P31 -50 0 225 230,49 -5,96 48,37 225 230,22
Paz -50 35 225 233,13 43,18 46,08 225 233,69
P33 -50 -65 225 23948 -63,22 49,21 225 238,84

Cuadro I1.10: Resultados del programa xmlrpc_deteccionfresas.py con la cAmara
situada a 225 mm de la mesa y la cAmara perpendicular al plano

A partir de estas mediciones, se puede observar que existe una discrepancia notable
entre los ejes de referencia inicialmente supuestos y los que realmente se corresponden
con el sistema fisico, ya que los resultados obtenidos no guardan una relacion directa ni
coherente con las coordenadas esperadas seguin la hipdtesis inicial del sistema de ejes,
y si se analizan con detenimiento las mediciones, se aprecia que la correspondencia
aparente entre los ejes obtenidos y los reales podria responder a una rotaciéon o per-
mutacién de los mismo, lo que indica una posible equivalencia o relacién entre estos,
evidenciando que el Unico error existente era la consideracién de los ejes para realizar
las medidas reales, y quedando estos definidos como se representa en la Figura [[1.25]

Esta equivalencia se detalla en la Ecuacion [[I.1]
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Xobtenido = }/;upuesto

Y;)btenido = _Xsupuesto

Ecuacion I1.1: Equivalencia entre las coordenadas supuestas y obtenidas

o ' ___‘3 Yobtenido ! A ‘\____7
" /’ [ ‘: P Xsupuesto ’ ,'I, b \ /
1 p——————— ” v
1 v L___;_j____‘/
L’____/____\/ ) Xobtemdo
YSUDUESTO /
Zo enido
ZSLIDUES[O . ’
(a) Sistema de coordenadas supuesto (b) Sistema de coordenadas real

91

Figura I1.25: Representacion de los sistemas de coordenadas que se habia supuesto en

un principio y del real obtenido

Después de verificar que existia un problema en cuanto a la eleccién de los ejes de

coordenadas, se volvieron a realizar pruebas de medicién para la toma de datos y su

analisis y verificaciéon posterior en el caso de la cdmara perpendicular al plano mesa

(Figura [I1.26)), siendo esta vez para la serie de puntos que se encuentran en el Cuadro
.11 y dando de esta manera por terminadas este tipo de pruebas dada la exactitud

obtenida en estos ultimos resultados.
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Deteccion de Fresas - X

(=311 v=fl1 ~ R-1020-007 R-201R

(a) Montaje de la cdmara (b) Ventana de la deteccién al
para realizar las pruebas ejecutar el programa
con la camara xmlrpc_deteccionfresas.py
perpendicular al plano
mesa

Figura I1.26: Representacion del montaje y los sistemas de coordenadas obtenidos
para las pruebas con la camara perpendicular al plano de la mesa

Parametros de la camara
Altura (mm) Rotacién (°) | Rotacién (rad)
343 0 0
Coordenadas reales (mm) Coordenadas obtenidas (mm)

P1 0 0 0 0.00 -0.43 -3,07 0 3,10

P2 0 20 0 20,00 -3.03 24,87 0 25,05
P3 0 -20 0 20,00 -2,24 -33.47 0 33,54
P4 0 100 0 100,00 -2,69 85,78 0 85,82
P5 0 -100 0 100,00 -0,8 -84,27 0 84,27
P& 20 0 0 20,00 27,53 -0,43 0 29,10
P7 20 70 0 72,80 26,24 64,84 0 69,95
P8 20 -70 0 72,80 14,61 -71,50 0 72,98
P9 -20 70 0 72,80 -24,13 71,7 0 75,65
P10 -20 -70 0 72,80 -27,22 -75,87 0 80,61
P11 40 0 0 40,00 36,9 -1,44 0 36,93
P12 40 90 0 98,49 46,09 85,38 0 97,03
P13 40 -90 0 98,49 44,23 -81,31 0 92,56
P14 50 0 0 50,00 51,86 294 0 51,94
P15 50 50 0 70,71 50,1 50,14 0 70,88
P16 50 -50 0 70,71 46,23 -47.3 0 66,14
P17 -50 50 0 70,71 -62,27 53,34 0 81,98
P18 -50 -50 0 70,71 -51,39 -61,66 0 80,27
P19 70 0 0 70,00 73,07 6,19 0 73,33
P20 70 35 0 78,26 67,49 43,13 0 80,09
P21 70 -35 0 78,26 75,32 -41,53 0 86,01

P2z a0 0 0 90,00 93,93 397 0 94,01

P23 90 40 0 98,49 89,84 46,62 0 101,22
P24 90 -40 0 98,49 88 -41,83 0 97,44
P25 -90 40 0 98,49 -92,32 41,56 0 101,24
P26 -90 -40 0 98,49 -92,61 -41.87 0 101,64

Cuadro II.11: Resultados del programa xmlrpc_deteccionfresas.py con la cAmara
situada a 343 mm de la mesa y la camara perpendicular al plano
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I1.3. Pruebas con el robot real

Una vez decidido que la mejor opcion para la deteccién de fresas era utilizar el
modelo YOLOv3, implementado con PyTorch en Python, se procedié a realizar las
primeras pruebas con el brazo robdtico de Universal Robots. El objetivo principal de
estas pruebas fue comprobar la correcta comunicacion entre el sistema de deteccion y
el robot y evaluar el funcionamiento del sistema en un entorno controlado antes de su

aplicacion conjunta.

Para ello, en primer lugar, se programé en la Interfaz Gréfica de Usuario (IGR)
del robot el programa visionsimple.urplﬂ para ir a una posicion fija que simulaba
una posicion en el espacio determinada por un sistema de vision externo, tal y como

se muestra en la Figura siendo esto la base del programa final del propio robot.

1 ¥ Robot Program

2 @« Move)

3 ® punto_ref

4 ¢ m Datos_Recibidos_Camara

5 #® 'Esperar la foto realizada por la camara'

6 == x:=400

7 2= =200 05T

8 a= rz:=30 3
9 9 m Calcular Posicion Pick ot
10 ® '# Convert mm ta m and deg to rad' P <

11 a= pos_base_camara:=p[(x/1000), (y/1000), 0, 0, 0, d2r(rz)] P e

12 a= pos_picki=pose_trans(punto_ref, pos_base_camara) ™ i

13 ¢ m Maover a pos pick A i ; B

14 @ « Movel T T e
15 ® pos_pick . 3 7 0.5 1.0

(a) Programa visionsimple.urp (b) Representacién de la transformada
entre posiciones

Figura I1.27: Representacion béasica de un programa de un sistema de visién externo

Después de este inicio, se desarroll el programa recibir_cadena_socketm con el
objetivo de establecer una comunicacion mediante sockets entre el robot y un servidor
externo, donde el robot abria una conexién socket con el servidor y enviaba una cadena
de caracteres tipo string con el contenido ”"listo”, como senal de que la comunicacién
habia sido establecida correctamente, para posteriormente esperar tres valores de tipo
float de este servidor externo, que eran almacenados en variables internas antes de
cerrar la conexion (Figura , todo esto, asegurando que ambos dispositivos se

encontraban conectados a la misma red local.

https://github.com/RoboticsURIC/tfg-dcampoamor/blob/main/src/robot/visionsimple
Surp

“Yhttps://github.com/RoboticsURJIC/tfg-dcampoamor/blob/main/src/robot/recibir_cade
na_socket.urp


https://github.com/RoboticsURJC/tfg-dcampoamor/blob/main/src/robot/visionsimple.urp
https://github.com/RoboticsURJC/tfg-dcampoamor/blob/main/src/robot/visionsimple.urp
https://github.com/RoboticsURJC/tfg-dcampoamor/blob/main/src/robot/recibir_cadena_socket.urp
https://github.com/RoboticsURJC/tfg-dcampoamor/blob/main/src/robot/recibir_cadena_socket.urp
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er 3757
. lusvo.. Guardar... \ EF37
@ SocketTest v 3.0.0 - D X

1 ¥ AntesDelniciar e Client | ®*Server | s Udp | = About
Bucle 2 == conexion:= False Listen On
SubProg 3 3= datos:=[0,0,0,0] 1P Address 192 1681249 .
5 = 4 3= pos_pick:=p[0,0,0,0,0,0] Port 50000 Port |  Stop Listening
Asignacion 5 ¥ Programa de robot SockelTestv3.0
If 6 ¢ @ Bude conexion False Connected Client- < 1821681232 [192 168.1.232] =
7 - S | “192,168.1,249" 50000 Conversation with Client
Script o= conexioni=socket_open( ! - ! ) = Server Started on Port: 50000
8 E Esperar: 0.01 SO
Evento a == ctri="Listo" L:ﬁn Client: 192.168.1.232
SubTarea 10— B socket_send_line(str) [5: (400,200, 30)
teh 4 11 ¢ £ Bucle datos[0]=3
B 12 # o= datos:=socket_read_ascii_float(3)
Temporizador 13 E Esperar: 0.5
o 14 a= x'=datos[1]
Inicio = Send
15 :: y::datOS[Z] M::saga | L Send Disconnect | —
) Plantillas 16 = 8= rz:=datos[3] e

> URCaps 17 B socket_close()

18 3= pos_pick==p[x,y,0,0,0,rz]

*+ ¥ 5 o X ® B @ =

O En ejecucién

Figura II.28: Programa recibir_cadena socket.urp

Continuando con las pruebas iniciales del programa de robot visionsimple.urp
orientadas a enviar un brazo robdtico a una posicion en el espacio determinada por
un sistema de visién externo, se desarroll6 el programa prueba_visions imple.urpE|7
anadiendo las lineas necesarias para establecer la comunicacion con el servidor me-
diante sockets, leer los datos recibidos, introducidos manualmente desde el programa
SocketTest, calcular la posicion de objetivo pos_pick correspondiente a la posicién de
recogida de la deteccién, y enviar estos datos al robot para que se desplazase a dicha
posicién (ver Figura. Todo esto, en el modo de simulacién que permite la interfaz
del propio robot, ya que no se estaba seguro de hacia qué posicion ni en qué direccién

se iba a desplazar, pudiendo ocasionar alguna colision de realizarse directamente.

2Ihttps://github.com/RoboticsURIC/tfg-dcampoamor/blob/main/src/robot/prueba_visio
nsimple.urp


https://github.com/RoboticsURJC/tfg-dcampoamor/blob/main/src/robot/prueba_visionsimple.urp
https://github.com/RoboticsURJC/tfg-dcampoamor/blob/main/src/robot/prueba_visionsimple.urp

APENDICE II. EXPERIMENTOS 95

W=

Marual

. ® SochetTestv 200 a X
q Comando Variable
+Count | =Sermr | v | aooe |

Mover Lot on

1 v AntesDelniciar ~ T

Puntodepase > 2= conexion:= False e - B | B | ctomsss
- - Combsea Chen < 021881253 (42 181 233

. 3 a= datos_socket:=[0,0,0,0] cor o

4 o= datos_posicion:=datos_socket
Esperar 5 &= pos_base_camara=p[0,0,0,0,0,C
Ajustar 6 o= pos_pick=p[0,0,0,0,0,0]

7 ¥ Programa de robot
Aviso e

8 ¢ « Mover| sens —
Detener g @ punto_ref s = == _ow
DR 10 o m Apertura socket

4 14 o m Envio cadena socket b
Carpeta 17 % Invocar Lectura_de_datos_socke
L

Eijllr lacarga 18 © m Calcular pos_pick
til

23 Ya Lectura_de datos_socket f
> URCaps 24 ¢ € Bucle datos_socket{0]=3 E’

25 == datos_socket=socket_read a
26 E Esperar: 0.5 =

)
20 ¢ s Mover a pos_pick l
2~ .

¢ >
9SO XBREZ

O Simulacién

Figura II.29: Programa prueba visionsimple.urp

Paralelamente a estas pruebas, para conseguir alinear el robot de manera paralela
respecto al plano base o cualquier otro plano, se realizé el cédlculo de la posicion de
destino aplicando las rotaciones adecuadas definidas en el sistema de referencia RPY
(Roll-Pitch-Yaw), puesto que el brazo robético por defecto utiliza este sistema como
vector de rotacion, y se implemento en el programa Alinear_en_base.urpEL donde
se hizo uso del script alinearRobot. scripﬂ Puesto que este programa era posible
usarlo con cualquier plano, se modificaron determinados parametros en el script para
que pudiera utilizarse para alinear el robot con un plano vertical como paso previo a

la fase de recoleccion de fresas.

Una vez establecida la capacidad del robot para alinearse correctamente con dis-
tintos planos de trabajo, el siguiente paso consistié en definir el mecanismo de comu-
nicacién mas adecuado para permitir el envio de posiciones desde un sistema de visién
externo y lograr que el robot pudiera recibir en tiempo real las coordenadas de las
fresas detectados y desplazarse a la posicion de recogida. Para ello, se llevé a cabo

un estudio general de las interfaces de cliente y protocolos de comunicacion que ofrece

https://github.com/RoboticsURJIC/tfg-dcampoamor/blob/main/src/robot/Alinear%20en
%20base . urp

“https://github.com/RoboticsURJIC/tfg-dcampoamor/blob/main/src/robot/alinearrobot
.script


https://github.com/RoboticsURJC/tfg-dcampoamor/blob/main/src/robot/Alinear%20en%20base.urp
https://github.com/RoboticsURJC/tfg-dcampoamor/blob/main/src/robot/Alinear%20en%20base.urp
https://github.com/RoboticsURJC/tfg-dcampoamor/blob/main/src/robot/alinearrobot.script
https://github.com/RoboticsURJC/tfg-dcampoamor/blob/main/src/robot/alinearrobot.script
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UR, con el fin de determinar cudl de ellas se adaptaba mejor a los requerimientos del

sistema, centrandose en las siguientes:

» Sockets (TCP/IP): El robot UR puede comunicarse con sistemas externos a través
del protocolo TCP/IP mediante sockets, tal y como se habia probado anterior-
mente en las pruebas de codigo para enviar una cadena a un servidor y recibir
por socket una lista de enteros y poder realizar la integracion de estos datos en
el cuerpo del programa principal del robot. En este tipo de conexion, el robot
actua como cliente, mientras que el otro dispositivo actiia como servidor, y donde
URScript proporciona instrucciones especificas para abrir y cerrar conexiones, asi

como para enviar y recibir datos en distintos formatos.

= XML-RPC: Es un protocolo de llamada a procedimiento remoto que utiliza XML
para la codificacién de datos y los transfiere a través de sockets, permitiendo que la
controladora del UR pueda ejecutar funciones remotas con parametros definidos
y recibir respuestas estructuradas, siendo su principal ventaja la capacidad de
delegar célculos complejos a programas externos, superando asi las limitaciones
de URScript. Ademas, permite la integracién de paquetes de software adicionales

en URScript para ampliar la funcionalidad del sistema.

» RTDE (Real-Time Data Exchange): RTDE permite el intercambio de datos en
tiempo real entre el robot y aplicaciones externas mediante una conexién TCP /1P
estandar, sin comprometer la integridad del sistema en tiempo real de la contro-
ladora del UR, siendo 1til para sincronizar aplicaciones externas con el robot,
interactuar con buses de campo (como Ethernet/IP), manipular entradas/sali-
das del sistema y monitorizar el estado del robot, incluyendo sus trayectorias y

parametros de seguridad. La funcionalidad RTDE se organiza en dos fases:

1. Configuracion: consiste en la definicién de los datos a intercambiar.

2. Bucle de sincronizacién: se trata de la transmisién peridédica de datos, ya
que entre los datos de salida posibles se encuentran el estado del robot, la
posicién articular, E/S analdgicas y digitales, y los registros de propésito
general, y en cuanto a datos de entrada, permite modificar E/S digitales y

analdgicas, asi como registros de entrada de propdsito general.
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» Buses de campo (MODBUS, PROFINET, Ethernet/IP, PROFIsafe): Los buses
de campo son protocolos de comunicacién ampliamente utilizados en la automa-
tizacion industrial para la conexion de dispositivos como PLCs, sensores, actua-
dores y robots. Ademds, los buses de campo estdn disenados para ofrecer una
comunicacion determinista, es decir, aquella en la que se garantiza que los datos
se transmitirdn y recibirdan en un tiempo exacto y predecible, sin variaciones ni
retrasos inesperados, y que sea fiable y con baja latencia, lo que los convierte en
una opciéon adecuada para entornos industriales donde se requiere sincronizacion
precisa y robustez. Estos buses suelen requerir una fase de configuracion previa
en el software del robot, asi como en el sistema externo, y estan orientados prin-
cipalmente a la integracién en arquitecturas de automatizacion industrial, més

que al prototipado o desarrollo de aplicaciones personalizadas.

En el contexto de este proyecto, se optd por utilizar la interfaz XML-RPC como
método de comunicacion entre el sistema de visién, encargado de detectar fresas y
calcular sus coordenadas, y el robot UR basandose en varias ventajas que ofrece XML-
RPC frente a otras alternativas como los sockets tradicionales o la interfaz RTDE. En
primer lugar, permite la llamada directa a funciones remotas definidas en el servidor,
lo que simplifica notablemente la integracién, ya que el robot puede solicitar de forma
estructurada las posiciones objetivo con una unica instruccién, ademas, XML-RPC
facilita el intercambio de datos complejos, como listas o vectores, y cuenta con soporte
nativo tanto en URScript como en Python, el lenguaje utilizado en el sistema de vision,
lo que reduce considerablemente la complejidad de la implementacion y mejora la
mantenibilidad del sistema. Asimismo, permite concentrar la légica de decision en el
servidor externo, lo que resulta 1til en sistemas escalables donde se pueden anadir mas
criterios o funcionalidades sin modificar el programa del robot, siendo la opciéon mas
adecuada para garantizar una comunicacion robusta, eficiente y facilmente ampliable

entre ambos sistemas.

Una vez seleccionado el procedimiento XML-RPC como método de comunicacion
mas adecuado para el sistema, se llevaron a cabo las primeras pruebas basicas para
validar su funcionamiento, consistentes en establecer la comunicacién entre el robot y
un servidor remoto simulado encargado de proporcionar las posiciones objetivo, don-

de el servidor, que actuaba como una camara remota ficticia, fue implementado en
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Python mediante los script xmlrpc_server.pyE-]7 xmlrpc_server_severalpos .pyE] y
xmlrpc_server_3positions .pyﬁ, en funcion de pequenas variaciones aplicadas, mien-
tras que el robot ejecuté el programa xmlrpc_example. urpE] para conectarse, solicitar
la posicién y moverse en consecuencia (Figura . Esto permitié verificar que el
intercambio de datos y la ejecucion remota de funciones se realizaban correctamente,

sentando asi las bases para la integracién futura del sistema de vision real.

’ A27A =—
;r:flgift:example‘ r_: E B m m.a 974D —
Marss

[ Guardar.

Q Comando Graéficos Variables

Mover

1 X Configuracién de variables ? ? 1‘/ )
Puntode paso 2 v AntesDelniciar = 2
Direccion 3 a= camera=rpc_factory("xmirpc","http +
4 v Programa de robot
Esperar 5 8= next_pose:=camera.get_next_pose(l
Ajustar 6 @ « Mover|
N 7 » @ next_pose
Aviso N
8 O Detener

Detener

7 C\Windows\System32\cmde X + | v

Microsoft Windows [Versién 10.0.22631.3672]
(c) Microsoft Corporation. Todos los derechos reservados.

C:\Users\34628\Downloads\XMLR PC (2)\XMLRPC\python>python xmlrpc_server.py
Listening on port 50000...

Received pose: [0.008619282227649159, -0.49697512496884144, ©.52350523798537
29, ©.9981817608057442, -1.013211201141224, 1.281761698085188]
192.168.1.225 - - [16/Jun/2024 16:04:15] "POST / HTTP/1.1" 200 -

— ° 0 o S\mulacwén-

idad 100%

Figura I1.30: Programa xmlrpc_example.urp

Después de lograr que el robot se desplazara a tres posiciones distintas definidas
en una lista, se plante6 una mejora en el comportamiento del sistema mediante una
lista dinamica para evitar que estas posiciones se repitieran continuamente en bucle,
de modo que el robot se desplazase a cada posicién una tnica vez, en orden secuencial,
y descartara las posiciones ya procesadas. Para ello, se modificé tanto el script del ser-
vidor, generando el programa Xmlrpc_server_liStadinamica.pyF_g] como el programa

del robot, adaptando la légica para gestionar la lista de forma dindmica.

2https://github.com/RoboticsURJIC/tfg-dcampoamor/blob/main/src/robot/XMLR%20PC/XM
LRPC/python/xmlrpc_server.py
“°https://github.com/RoboticsURJIC/tfg-dcampoamor/blob/main/src/robot/XMLR%20PC/XM
LRPC/python/xmlrpc_server_severalpos.py
““https://github.com/RoboticsURJIC/tfg-dcampoamor/blob/main/src/robot/XMLR%20PC/XM
LRPC/python/xmlrpc_server_3positions.py
“’https://github.com/RoboticsURJIC/tfg-dcampoamor/blob/main/src/robot/XMLR%20PC/XM
LRPC/xmlrpc_example.urp
“®https://github.com/RoboticsURJIC/tfg-dcampoamor/blob/main/src/robot/XMLR%20PC/XM
LRPC/python/xmlrpc_server_listadinamica.py


https://github.com/RoboticsURJC/tfg-dcampoamor/blob/main/src/robot/XMLR%20PC/XMLRPC/python/xmlrpc_server.py
https://github.com/RoboticsURJC/tfg-dcampoamor/blob/main/src/robot/XMLR%20PC/XMLRPC/python/xmlrpc_server.py
https://github.com/RoboticsURJC/tfg-dcampoamor/blob/main/src/robot/XMLR%20PC/XMLRPC/python/xmlrpc_server_severalpos.py
https://github.com/RoboticsURJC/tfg-dcampoamor/blob/main/src/robot/XMLR%20PC/XMLRPC/python/xmlrpc_server_severalpos.py
https://github.com/RoboticsURJC/tfg-dcampoamor/blob/main/src/robot/XMLR%20PC/XMLRPC/python/xmlrpc_server_3positions.py
https://github.com/RoboticsURJC/tfg-dcampoamor/blob/main/src/robot/XMLR%20PC/XMLRPC/python/xmlrpc_server_3positions.py
https://github.com/RoboticsURJC/tfg-dcampoamor/blob/main/src/robot/XMLR%20PC/XMLRPC/xmlrpc_example.urp
https://github.com/RoboticsURJC/tfg-dcampoamor/blob/main/src/robot/XMLR%20PC/XMLRPC/xmlrpc_example.urp
https://github.com/RoboticsURJC/tfg-dcampoamor/blob/main/src/robot/XMLR%20PC/XMLRPC/python/xmlrpc_server_listadinamica.py
https://github.com/RoboticsURJC/tfg-dcampoamor/blob/main/src/robot/XMLR%20PC/XMLRPC/python/xmlrpc_server_listadinamica.py
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Tras estas pruebas iniciales, se continué empleando el script en Python encarga-
do de detectar puntos de color verde, anadiendo en paralelo la tarea de ejecutar el
servidor XML-RPC mediante el programa xmlrpc_server.py desde el terminal del
ordenador, mientras que, de manera simultanea en el robot se ejecutaba el programa
xmlrpc_example.urp, que habia sido previamente modificado respecto a su version
original utilizada en las pruebas iniciales descritas anteriormente, incluyendo nuevas
variables en el script en Python, y obteniendo una respuesta adecuada del sistema,
puesto que el programa enviaba correctamente las coordenadas del punto detectado al
robot, y, una vez alcanzada la posicién, al detectar un nuevo punto en una ubicacién

distinta, el robot se desplazaba autométicamente hacia un nuevo destino (Figural|lI.31)).

192.168.23.155 (ur-20215000146:0) - RealVNC Viewer

Imagen de la camara

Q Comando - Variables
! ¢ v e BRI
Waypoint 2 v BeforeStart =

® ‘Configuracion del XMLRPC
2= camera=rpc_factory("xmirpc”,"http
2= thetaY_camera_r=1.13446

Direction

Wait

Set &= reference_point=p[0,0.2,0.2,0,thete
¥ Robot Program

9 b Move)
Halt @ reference_p

Popup

s o= next_pose:=camera.get_next_pose(

4 11 8= next_pose_list=p[next_pose[0lnex b
= targeti=pose_trans(reference_p,nex

Definir carga 9 b If next_pose[0] == 0 and next_pose

Folder

© Casa
> Plantillas ¢ v Else
) URCaps ? < MoveP

» © target

- Coordenadas 3D: X=1.265850448231588, Y=
- Distancia al punto: 265.00 milimetros B Walt: 1.0

- Coordenadas 3D: 2628363046375355, Y+ °
- Distancia al punto: 265.00 milimetros < >
- Coordenadas 3D: X 2628363046375355, Y —
- Distancia al pu .00 milimetros -
- Coordenadas 3D: % 5 ¥ xXxEBWZ
- Distancia al punto

- Coordenadas 3D: 259832632697355,

- Distancia al pu 265.00 milimetro

- Coordenadas 3D: 265850448231588, Y=-0.3024940413379792, Z=0.0

- Distancia al punto: 265.00 milimetros

- Coordenadas 3D: X=1.2628363046375355, Y=-0.30196766878943626, Z=0.0

- Distancia al punto: 265.00 milimetros

- Coordenadas 3D: 0274813621095, Y=-0.2146885860770702, Z=0.0

- Distancia al punto .00 milimetros

Figura I1.31: Pruebas funcionales con el programa pinhole.py y el robot real

A continuacion, se iniciaron las pruebas de envio de las coordenadas de deteccion de
fresas al robot real, utilizando como base el programa xmlrpc_deteccionfresas.py’)
y logrando establecer con éxito la deteccion de fresas mediante visién artificial, la
transmisién de las coordenadas al robot y la ejecucién del movimiento correspondiente
a través de la variable next pose en el programa del robot, como se observa en la
Figura [[1.32

nttps://github.com/RoboticsURIC/tfg-dcampoamor/blob/main/src/robot/xmlrpc_detec
cionfresas.py



https://github.com/RoboticsURJC/tfg-dcampoamor/blob/main/src/robot/xmlrpc_deteccionfresas.py
https://github.com/RoboticsURJC/tfg-dcampoamor/blob/main/src/robot/xmlrpc_deteccionfresas.py
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Deteccion de Fresas

Q Comando - Variables

=
c","http: |E|

R.0,thete

f¥=9C0 u—A\ .. D.1CRC.1CI RICE e_p,nex

efinircarga 13 ¢ ¥ If next_pose[0] == 0 and next_pose

. | o
15 ® Casa
> Plantillas 16 ¢ % Else

> URCaps 17 ¢ < MoveP
18 @© target _
19

X Wait: 1.0

.o

<
23S " XBBR

O Simulacién
Velocidad 100%

Figura I1.32: Primeras pruebas deteccion de fresas y envio de las posiciones al UR

Una vez verificado que el programa en Python xmlrpc_deteccionfresas.py fun-
cionaba correctamente, incluyendo el calculo de las coordenadas y distancias a partir
de la imagen obtenida por la camara; y habiendo confirmado previamente la validez
de dichas coordenadas a través del andlisis detallado del sistema de referencia y la
correcta identificacion del eje real de coordenadas, conociendo de igual manera que
la comunicacién con el robot UR a través de XML-RPC se realizaba de forma sa-
tisfactoria, se procedié a realizar pruebas en el entorno definitivo del sistema con un
robot de Universal Robots modelo UR3e. Para ello se utilizé el programa de robot
xmlrpc_deteccion_fresas_v3.urplﬂ, programado de tal manera que si no recibia
ninguna deteccién que variase en un umbral definido previamente de la tltima detec-
cion, no se movia de la posicién de Casa. Estas pruebas comenzaron considerando el
plano de la mesa como hipdtesis suelo, y consistieron inicialmente en la deteccion y
seguimiento de una unica fresa para verificar la estabilidad del sistema en condiciones
reales y, posteriormente, se avanz6 hacia la deteccién multiple de fresas, evaluando el

comportamiento del sistema al identificar y gestionar varias coordenadas objetivo de

forma secuencial (figuras [I1.33|y [I1.34]).

3%https://github.com/RoboticsURIC/tfg-dcampoamor/blob/main/src/robot/xmlrpc_detec
cion_fresas_v3.urp
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(a) Deteccién simple en el plano (b) Deteccién miltiple en el plano
horizontal horizontal

Figura I1.33: Disposicién de las detecciones para un plano horizontal con un UR3e
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dcampoamor@robotics: ~/deteccionobj/deteccion-objetos-video
objet 0
(deteccionobj) :
olov3_ckpt_99.pth --class_path data/custom/classes.names
[INFO] Iniciando progra 5
[INFO] Iniciando deteccién de fresas en el frame actual...
[DEBUG] Matriz RT de la camara:

[

$ python xmlrpc_deteccionfresas.py
--conf_thres 0.85

--model_def config/yolov3-custon.cfg

Deteccion de Fresas o X

XML-RPC corriendo en
- Coordenadas 3D:
1 - Distancia al punto
- Coordenadas 3D:
Distancia al punto
- Coordenadas 3D:
Distancia al punto
Coordenadas 3D:
- Distancia al punto
Coordenadas 3D:
- Distancia al punto
[DEBUG] Enviando Gltima posic
192.168.23.110 -

345.88 milimetros
6.55, .41, 7=4600.00
344.96 milimetros
6n detectada: (36.5510234063158, 3.40836755150453
- [01/May/2625 15: 5] "POST / HTTP/1.1" 200 -
Punto P1 Coordenadas 3D: X=38.21, 48, 7=400.00
Punto P1 - Distancia al punto: 345.13 milimetros
[DEBUG] Enviando Gltima posicién detectad (38.21327870491555,
192.168.23.110 - - [01/May/2025 15 9] "POST / HTTP/1.1" 200
Punto P1 - Coordenadas 3D: 4.08, .15, 7Z=460.00
Punto P1 - Distancia al punto: 345.82 milimetros
[DEBUG] Enviando Gltima posicién detectada: (44.08387579015351,
192.168.23.110 - - [01/May/2025 15: 3] "POST / HTTP/1.1" 200
Punto P1 - Coordenadas 3D: X=-8.02, Y=-80.55, Z=400.00

- Distancia al punto: 352.42 milimetros

- Coordenadas 3D: 8.87, 80.41, 7Z=400.00

- Distancia al punto: 352.41 milimetros
[DEBUG] Enviando Gltima posicién detectada: (-8.86635699749483,
192.168.23.110 - - [01/May/2025 15 7] "POST / HTTP/1.1" 200 -
Punto P1 - Coordenadas 3D: 6.57, 4.43, 7=400.00
Punto P1 - Distancia al punto: 354.24 milimetros
[DEBUG] Enviando Gltima posicién detectada: (76.57311070024342,
192.168.23.110 - - [01/May/2025 15:6:

-1.484004419853

1.1546974483251038, 400.0)

-80.4073364367676, 400.0)

44.43314314487785, 400.0)
:21] "POST / HTTP/1.1" 200 -
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--weights_path checkpoints/y

(a) Ejecucion del programa en la terminal para la deteccién simple

dcampoamor@robotics: ~/deteccionobj/deteccion-objetos-video

n-objel
(deteccionobj) :
olov3_ckpt_99.pth --class_path data/custom/classes.names
[INFO] Iniciando progra .
[INFO] Iniciando deteccién de fresas en el frame actual...
[DEBUG] Matriz RT de la cémara:

Ic 3 3 2 0.]

$ python xmlrpc_deteccionfresas.py
--conf_thres .85

--model_def config/yolov3-custon.cfg

Deteccion de Fresas

[INFO] Parémetros de la cdmara cargados correctamente.
Servidor XML-RPC corriendo en el puerto 50000
- Coordenadas 3D: 34.86, Y=84.50,
- Distancia al punto: 354.97 milimetros
Coordenadas 3D: » 7.79, 7=400.00
- Distancia al punto .42 milimetros
- Coordenadas 3D: X=-3.31, Y=-13.71, Z=400.00
Distancia al punto: 343.29 milimetros
- Coordenadas 3D: 35.01, Y=84.78, Z=400.00
- Distancia al punto: 355.05 milimetros
Coordenadas 3D: 4.71, 0.03, Z=400.00
- Distancia al punto: 360.65 milimetros
- Coordenadas 3D: 3.06, 14.40, Z=400.00
- Distancia al punto: 343.32 milimetros
- Coordenadas 3D: X=-23.65, Y=-76.09, Z=400.00
P4 - Distancia al punto: 352.13 milimetros
[DEBUG] Enviando Gltima posicién detectada: (-23.6526911267501
192.168.1.110 - - [04/May/2025 12:08:43] "POST / HTTP/1.1" 200 -

400.00

-76.0865992696177:

--weights_path checkpoints/y

(b) Ejecucién del programa en la terminal para la deteccién miltiple

Figura I1.34: Ejecucion del programa en la terminal para un plano horizontal con un

UR3e

Tras verificar la precision, exactitud y el correcto funcionamiento del sistema en el

plano horizontal, considerado inicialmente como hipdtesis suelo, se procedié a realizar

pruebas en el plano vertical, en linea con el objetivo final del TFG para desarrollar un

sistema de deteccion y recoleccion de fresas adaptado a un entorno de cultivo en huerto

vertical (Figura

, generando el plano pared comin a todos los elementos.
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(a) Deteccién simple en el plano  (b) Deteccién multiple en
vertical el plano vertical

Figura I1.35: Disposicién de las detecciones para un plano vertical con un UR3e

Una vez completadas las pruebas en el plano vertical y verificado el correcto fun-
cionamiento del sistema en el entorno de huerto vertical, se repitieron los ensayos en el
plano vertical utilizando un modelo distinto de robot con mayor alcance, concretamente
un URb5e. Para esto, se creo el programa xmlrpc_deteccion_fresas_vertical. urpEL
ya que durante las pruebas iniciales en disposiciéon vertical con el robot UR3e, este pre-
sentaba limitaciones fisicas de movimiento que restringian su capacidad para alcanzar
determinadas posiciones, como se puede observar en las imagenes correspondientes, por
lo que al ampliar el rango de trabajo del brazo robético, fue posible acceder a un mayor
nimero de puntos dentro del entorno de prueba, lo que permitié validar de forma mas
completa el sistema y confirmar la fiabilidad de la deteccién, proyeccion y ejecucion
del movimiento, considerdndolo valido para su uso destinado. Asi mismo, para estas
pruebas, se mejoré el método de sujecién de las fresas, pasando de sujetarlas con cinta
adhesiva a una cartulina, que a su vez también estaba fijada a la pared con esa misma
cinta, a llevarlo a cabo con alfileres que sujetaban las fresas sobre una plancha de espu-
ma, sujeta por la presion que ejercia la propia mesa en la que se encontraba montado

el robot contra la pared.

3Thttps://github.com/RoboticsURIC/tfg-dcampoamor/blob/main/src/robot/xmlrpc_detec
cion_fresas_vertical.urp
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