Desarrollo de un brazo roboético
manipulador de cuatro grados de
libertad con reconocimiento de objetos
por vision artificial

Resumen

Los robots son herramientas de alta tecnologia que han tomado
cadavezmayorimportanciaenentornosindustrialesyacadémicos,
ya que generalmente facilitan tareas tediosas o peligrosas para
los seres humanos. Particularmente, en el dmbito académico
existen varios tipos de robots que facilitan el aprendizaje de los
principios de la robdtica y programacion; sin embargo, muchos
de ellos son muy costosos o de funciones limitadas. Por tanto,
se presenta la integraciéon de un brazo robdtico a un sistema de
reconocimiento de objetos con vision artificial. El brazo robdtico
se basa en un diseiio open source del modelo Moveo de BCN3D,
cuyos componentes fueron construidos y ensamblados por
ingenieros mecatrénicos de la Universidad Mariana. El brazo
consta de cuatro grados de libertad impulsados por motores
paso a paso y controlados por un sistema embebido, el cual
fue programado en Python, se usé las librerias pymata, Open
CV, Numpy, Tensorflow y Tkinter. A este brazo se le incorporé
un sistema de reconocimiento de imagenes, integrado por una
camara y un sistema de iluminacién que utiliza un algoritmo de
clasificacion de imagenes. Una red neuronal artificial de tipo
convolucional es utilizada para el reconocimiento de objetos
como figuras geométricas. Con base en 50 ensayos, se estimé

Estudiante del Programa de Ingenieria Mecatrénica, Universidad Mariana. Correo
electrénico: ivandar97 @hotmail.com

2Estudiante del Programa de Ingenieria Mecatrénica, Universidad Mariana. Correo
electrénico: santiagosvsO0@gmail.com

3Magister en Ingenieria. Profesor del Programa de Ingenieria Mecatrdnica, Universidad
Mariana. Correo electrénico: dmayorca@umariana.edu.co

“Doctor en Ingenieria. Profesor del Programa de Ingenieria Mecatrdnica, Universidad
Mariana. Correo electrénico: rmoran@umariana.edu.co

104
S S e /== T\,



que la precisién de reconocimiento fue del 95 %. Adicionalmente,
se determind un error cuadratico medio (RMSE) de £2 mm en el
posicionamiento de la pinza en pruebas de seleccidn y clasificacion
de objetos de diferentes tamafios y formas.

Palabras clave: robot manipulador; vision artificial;, robot
Moveo BC3D; robdtica educativa.

Development of a manipulative
robotic arm with four degrees
of freedom with artificial vision
object recognition

Abstract

Robots are high-tech tools that have become increasingly
important in industrial and academic settings, as they generally
facilitate tedious or dangerous tasks for humans. Particularly, in
the academic field, there are several types of robots that facilitate
the learning of the principles of robotics and programming;
however, many of them are very expensive or limited in their
functions. Therefore, the integration of a robotic arm to an
object recognition system with artificial vision is presented,
based on an open-source design of the BCN3D Moveo model,
whose components were built and assembled by mechatronic
engineers from the Mariana University, which consists of four
degrees of freedom driven by stepper motors and controlled by
an embedded system, programmed in Python. Pymata, Open CV,
Numpy, Tensorflow and Tkinter libraries were used. An image
recognition system was incorporated, consisting of a camera and
a lighting system that uses an image classification algorithm. A
convolutional artificial neural network is used for the recognition
of objects such as geometric figures. Based on 50 trials, the
recognition accuracy was estimated to be 95%. Additionally, a
mean square error of £+ 2 mm was determined in the positioning
of the clamp in tests of selection and classification of objects of
different sizes and shapes.

Keywords: manipulator robot; artificial vision; Moveo BC3D
robot; educational robotics.
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Desenvolvimento de um braco
robdtico manipulativo com
quatro graus de liberdade com
reconhecimento de objetos por
visao artificial

Resumo

Os robos sao ferramentas de alta tecnologia que se tornaram cada
vez mais importantes em ambientes industriais e académicos,
pois geralmente facilitam tarefas tediosas ou perigosas para os
humanos. Particularmente, no meio académico, existem varios
tipos de robos que facilitam o aprendizado dos principios da
robdtica e da programacgao; entretanto, muitos deles sdo muito
caros ou limitados em suas funcGes. Para tanto, é apresentada a
integracdo de um braco robético a um sistema de reconhecimento
de objetos com visdo artificial, a partir de um projeto open-source
do modelo BCN3D Moveo, cujos componentes foram construidos
e montados por engenheiros mecatrénicos da Universidade
Mariana, composta por quatro graus de liberdade acionados
por motores de passo e controlados por um sistema embarcado,
programado em Python. Foram utilizadas as bibliotecas Pymata,
Open CV, Numpy, Tensorflow e Tkinter. Foiincorporado um sistema
de reconhecimento de imagens, composto por uma camera e um
sistema de iluminagdo que utiliza um algoritmo de classifica¢do
de imagens. Uma rede neural artificial convolucional é usada para
o reconhecimento de objetos como figuras geométricas. Com
base em 50 testes, a precisdo do reconhecimento foi estimada
em 95%. Além disso, foi determinado um erro quadratico médio
de + 2 mm no posicionamento da pin¢ca em testes de sele¢do e
classificacdo de objetos de diferentes tamanhos e formas.

Palavras-chave: rob6 manipulador; visdao artificial; Robo
Moveo BC3D; robdtica educacional.
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INTRODUCCION

La robdtica es una ciencia multidisciplinaria cuyo objetivo es desarrollar maquinas
autonomas que emulan parcialmente el comportamiento de un ser humano o animal
de acuerdo a la programacion empleada (Revista de Robots, 2020). Los brazos robdticos
son las maquinas mas populares en el drea de la robética. Este tipo de robots se utilizan
para llevar a cabo tareas repetitivas y peligrosas, pero también se pueden usar para
fines académicos como la realizacidon de practicas de control y electrénica (Flexbot,
s.f.). Estos sistemas electromecanicos se componen de eslabones y articulaciones
qgue permiten realizar movimientos en un espacio limitado. La movilidad de un brazo
robdtico se determina segun la cantidad de articulaciones independientes, con las
cuales se define el nimero de grados de libertad, valor que representa la capacidad de
un robot de alcanzar una posicién y orientacién determinada en el espacio (Barrientos
et al., 2007).

Disefiar un brazo robético implica definir la geometria de los eslabones y la posicidn
de las articulaciones, asi como los mecanismos de transmision de movimiento y
los elementos de control. Particularmente, en el controlador deben programarse
los modelos de cinematica directa e inversa, que permiten alcanzar una posicion y
orientacion de acuerdo a la trayectoria o posicidon definida por el usuario (RoboDK,
s.f.). Existen diferentes métodos para definir la cinematica de un robot, el mas usado
es el algoritmo de Denavit Hartenberg, que hace uso de matrices homogéneas y
convenciones para definir la orientacion de los ejes en cada articulacién (Barrientos
et al., 2007). Un sistema robdtico puede trabajar junto con técnicas de vision artificial,
las cuales mejoran la autonomia del robot para realizar tareas repetitivas, como la
seleccion y clasificacion de objetos. Ademas, las técnicas de vision artificial permiten
llevar a cabo tareas de localizacién de objetos por color y forma (Culjak et al., 2012),
algunos robots modernos incorporan aprendizaje automatico, lo cual permite realizar
predicciones y tomar decisiones (El Pais, 2017).

El uso de brazos robdticos en la industria se extiende en diferentes sectores. En el
area de la manufactura es usado para la manipulacidn de residuos tdxicos, y segun la
utilizacion del robot, se define su capacidad de carga y los materiales de construccién.

Este proyecto se enfoca en la construcciéon de un robot con fines académicos, para
apoyar los procesos de aprendizaje de estudiantes de la facultad de ingenieria de
la Universidad Mariana. El disefio se enfoca en el uso de componentes y materiales
disponibles en Colombia y una interfaz desarrollada con software de cédigo abierto.
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Métodos
Construccion del brazo robético

Se selecciond un brazo robético open source para implementarlo en el proyecto, para
lo cual se consideraron algunos requerimientos como: la estética, el tamafio, tipos
de motor, materiales, disponibilidad de cddigos y planos de construccidon. Después
de considerar varias alternativas, el brazo seleccionado fue MOVEO de BCN3D, el
cual cumple con todos los requerimientos mencionados y cuenta con la facilidad de
adecuarse a entornos como laboratorios y mesas de trabajo (ver Figura 1). En el disefio
original, el brazo tiene 5 grados de libertad, pero para las finalidades del proyecto se
redujo a 4 grados de libertad, que se consideraron suficientes para alcanzar la posicién
de un objeto en tres dimensiones con una orientacién vertical de la pinza.

Figura 1
Brazo robdtico BCN3D MOVEO

Fuente: BCN3D, s.f.

Los planos de partes y ensamble de los componentes del brazo se encuentran
disponibles en un repositorio de archivos (BCN3D, s.f.), en el cual se listan también
elementos mecanicos comerciales como tornillos, rodamientos, bandas y poleas;
asi como los componentes electrénicos, entre los cuales se encuentra la fuente de
alimentacién, motores paso a pasoy placas electrénicas. La mayoria de los componentes
no comerciales que constituyen hardware del brazo 3D fueron impresos, se usé PLA
con una densidad del 60 %. El equipo usado para la impresidn es Ender 3 Pro (Ingenio
Triana, s.f.). En la Figura 2 se observa el proceso de impresién 3D de un eslabén del
brazo.
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Figura 2

Impresion 3D de primer eslabon

Una vez elaboradas las piezas y adquiridos los componentes comerciales, se realizo el
ensamblaje del sistema mecanico y electrénico. La verificacidon del ensamble se realizd
a través de pruebas de movimiento usando los motores paso a paso. En la Figura 3 se
observa el ensamblaje del brazo robético.

Figura 3

Brazo robdtico ya ensamblado

Finalmente, el brazo robdtico se instalé sobre una mesa rectangular de madera y
acrilico, con unas dimensiones de 98 cm * 58 cm; tamafio suficiente para aprovechar
todo el espacio de trabajo del robot.
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Analisis de Cinematica directa

En esta etapa se procede a realizar el andlisis cinematico del robot, aplicando el
algoritmo de Denavit-Hartenberg para la ubicacion del extremo del robot. En la Figura 4
se detalla la ubicacidn de cada eje de coordenada, correspondiente a cada articulacién
del brazo robdtico.

Figura 4

Orientaciones de los ejes locales en cada articulacion del
brazo robdtico MOVEQ. Los ejes azules, verdes y rojos
representan los ejes locales respectivamente

Los pardmetros de Denavit Hartenberg que se determinaron para el brazo MOVEO se
presentan en la Tabla 1.
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Tabla 1

Pardmetros de Denavit Hartenberg

Articulacién a, d a
I q, L,(231.5mm) 0 -1/2
Il q,-1/2 0 L,(221.1 mm) 0
1] q, 0 L,(222.5 mm) 0
v q, 0 L, (168 mm) 0

Donde: g, 9, q, ¥ g, son los angulos de la base, hombro, codo y mufieca del brazo
robot, respectivamente. Asi mismo, L, L, L yL,corresponden a las dimensiones de
los cuatro eslabones del robot (ver Figura 4). A partir de los pardmetros presentados
en la Tabla 1, es posible deducir la matriz de transformacidn de cada articulacién j, al
remplazar cada pardmetro de la matriz (8, d, a, a), segun corresponda a la columna de

la Tabla 1.
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A — sf; co;*+ s,  —soy * cl; a; * s6;
! 0 sq; cay d;
0 0 0 1

cos(q;) 0 —sin(gq;) O

4, = sin(q;) 0 cos(q,) 0
0 -1 0 Ly
0 0 0 1

bid . T T
cos(q, — E) —sin(q, — i) 0 cos (qz 75) * L,

. T T . b3
Ay =|sin(g, — E) cos(gqy — E) 0 sin (QZ - E) * Ly
0 0 1 0
0 0 0 1
[cos(gs) —sin(gs) O cos(gs) * Ls]
Ag = sin(qs) '305(()‘?3) 0 cos(qs) * Lg

0 1 0
L 0 0 0 1 ]
[cos(qs) —sin(qs) 0 cos(qs) * Ly]
A, — |5  cos(@) 0 cos(a) ¢ Ly
0 0 1 0
0 0 0 1 i

@

@

&)

@

(5

Altenertodaslas matrices de transformacion A, se encontrd la matriz de transformacion
final del sistema T, como la multiplicacion de las matrices presentadas en las ecuaciones
(2), (3), (4) y (5), en el orden presentado en la ecuacidn (6).




T=A, %A, Az % A, ©)

nx ox ax px

T Y @ Py @
nz oz az pz
0o 0 0 1

La matriz (7) representa la transformacién global del sistema, en ella la columna 4 esta
formada por las compon.entes p, P,y p,que representan los com.ponentes cartfesianos
de traslacion, desde el sistema coordenado de la base hasta el sistema de la pinza. La
cinematica inversa resuelve la configuracidon que debe adoptar el robot para llegar a
una posicion y orientacién del extremo conocidas.

Cinematica inversa de ubicacion

Se utilizé desacoplamiento cinematico para resolver, primero, la cinematica de
ubicacién, correspondiente a los tres primeros grados de libertad. La cinematica de
orientacion se presenta posteriormente para obtener la orientaciéon de la mufieca.
El brazo Moveo es un brazo angular o antropomorfo y las ecuaciones de cinematica
de ubicacién han sido desarrolladas por varios autores (Barrientos et al., 2007). La
Figura 5 presenta un esquema simplificado de la geometria de este tipo de brazo y los
principales pardmetros geométricos que definen la cinematica.

Figura 5

Parametros que describen la cinemdtica de un robot articular

Fuente: Barrientos et al., 2007.
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Las ecuaciones que definen los angulos de las articulaciones g,, g, ¥ g, en funcion de
las longitudes de los eslabones L, L,y L,y las componentes cartesianas de traslacion
p, P,y P, se presentan en las ecuaciones 8, 9y 10.

_ Py
q, = arctg (px) ©
B Pz _ L3xsen q3
q, = arctg (J_r sz+py2) aretg (L2+L3*C°5 q3) ?
B +/1-cos2q3
q; — arctg (_ cos q3 ) i

Cinematica inversa de orientacion

Para definir el angulo de la articulacion g, se considero la orientacion de la garra, para
que permanezca vertical respecto al plano de la mesa, por lo tanto, se hizo el analisis
geométrico y se determiné la ecuacién (11).

qs =180 — g3 — q» (11)

De est.a .rpanera sg deﬁner\ los :cmgulos de cada articulaciong,, g, g,y g, en funcion de
la posicidn del objeto de interés

Implementacidn del sistema dptico

Se implementé un sistema dptico en la parte superior de la mesa, posicidn estratégica
gue permite la captura de todo el espacio de trabajo del robot (ver Figura 6).

Figura 6

Ubicacion del sistema
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Debido a que las imagenes capturadas presentan una distorsidn por la curvatura del
lente de la cdmara, fue necesario realizar un proceso de calibracidn, el cual se realizd
con base en el método Zhangs (Unipython, 2018) que utiliza un tablero de ajedrez y la
libreria Open CV para reducir esta distorsidn y asi obtener una imagen calibrada.

Verificacion de funcionamiento
Experimento 1 — Prueba de ubicacion manual

Para verificar el correcto funcionamiento de los motores y la programacion del
controlador, se programaron posiciones dentro del espacio de trabajo del robot,
las cuales se contrastaron con respecto a mediciones experimentales realizadas en
la ubicacién de la garra. Las mediciones se realizaron utilizando una regla con una
resolucion de £ 1 mm. Se compararon los resultados en cada eje de movimiento y se
utilizé la férmula del error cuadratico medio para obtener el error en la ubicacidon del
brazo robdtico, a continuacion, se muestra la formula.

1 n
BCM == (i 1,)? (12)
i=1

Donde ECM es el error cuadratico medio, n es el numero de pruebas realizadasy es la
diferencial de cada prueba.

Experimento 2 — Prueba de ubicacion con vision artificial

Se ubicaron diferentes objetos sobre el espacio de trabajo y se usaron las coordenadas
dadas por el sistema de visidn artificial, para ubicar el brazo robdtico sobre cada uno de
los objetos presentes en el espacio de trabajo. Se realizaron 30 ensayos y se registraron
en una tabla los resultados, 1 0 0, segun, si la garra del brazo se ubicé correctamente o
no sobre los objetos, respectivamente.

Experimento 3- Las pruebas de la garra

Al igual que en el experimento 2, se ubicaron diferentes objetos sobre el espacio de
trabajo. Se obtuvo las coordenadas de los objetos y su clasificacion por tipo, utilizando
el algoritmo de clasificacién de imagenes, esto permite que internamente se realice
una secuencia de posiciones, la cual contiene todas las coordenadas en las que el brazo
robodtico debe ubicarse para clasificar todos los objetos; se inicid las secuencias de
clasificacion y se ingresé en una tabla cuantas reubicaciones exitosas se presentaron.
Estas pruebas se realizaron 20 veces con el objetivo de identificar si el sistema de
clasificacidon de imagenes funciona correctamente y, ademas, saber si la garra del brazo
robodtico es capaz de levantar los objetos.
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Resultados

El resumen de los resultados de la primera prueba se muestra en la Tabla 2. Con base
en la férmula del error cuadratico medio se determind un error en el posicionamiento
de la pinza de £3.44mmy £3.93mm en los ejes Xy Y, respectivamente.

Tabla 2
Pruebas de exactitud de posicionamiento
Prueba Valores programados (mm) Valores medidos (mm)
Y X Y

1 250 0 242 0
2 250 130 248 125
3 250 260 254 552
4 250 310 253 306
5 340 0 335 0
6 340 50 335 45
7 340 150 340 145
8 340 250 341 249
9 400 0 395 0
10 400 50 397 50

Utilizando una herramienta de medicidn se identificé la distancia minima y maxima
por la cual el brazo robdtico es capaz de desplazarse sin sobrepasar los limites fisicos,
lo cual constituye el espacio de trabajo, y que dibujado sobre el plano de la mesa se
muestra en la Figura 7.

Figura 7
Area de trabajo
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Implementacidon de técnicas de Machine Learning

Una vez implementado el sistema dptico y con la posibilidad de realizar capturas, las
imagenes fueron procesadas para detectar las cuatro esquinas de la mesa, donde
se ubicaron cuatro pequefios cuadrados cuyo color blanco sirvié para diferenciar
estas posiciones. Teniendo las cuatro esquinas identificadas se realizdé un recorte de
perspectiva para asi obtener una nueva imagen completa del espacio de trabajo. La
deteccién de esquinas y el recorte del espacio de trabajo se puede observar en la
Figura 8.

Figura 8

A) Foto sin recorte, B) Foto con recorte de perspectiva

Se utilizé un fondo azul en la mesa de trabajo para poder detectar cualquier otro
objeto sobre ese espacio. Se realizd una binarizacion de la imagen para poder detectar
contornos y centros de masa de los objetos, obteniendo asi la localizacién de estos
en la imagen. Para obtener las medidas correctas se realizé la conversion de pixeles a
milimetros, en la Figura 9 se puede observar los objetos localizados en la imagen con
sus correspondientes coordenadas Xy Y.

116




Figura 9

Ejemplo de coordenadas obtenidas

Con la ubicacién de los objetos sobre la mesa de trabajo fue necesario realizar un
modelo de clasificacidn de imdgenes para reconocer la forma del objeto. Se definié una
base de datos con fotos de los objetos que se esperaban encontrar. Para este proyecto
se realiz6 una base de datos compuesta de 50 fotografias por cada objeto y un total
de 4 objetos, lo que resulté en un total de 200 fotos. Los objetos tomados al azar para
formar la base de datos fueron los siguientes: un yoyo blanco con un diametro de 6
centimetros, un yoyo morado con un didmetro de 5 centimetros, una esfera de icopor
roja con un diametro de 4.5 centimetros y un driver de motor paso a paso de 5 cm por
7cm, todos estos objetos tienen una altura aproximada de 3 centimetros

Se realizd el entrenamiento del modelo de clasificacion de imagenes utilizando un
algoritmo de Python, que permite crear un sistema que contiene toda la informacién
de la base de datos; de esta manera fue capaz de reconocer los objetos de una forma
auténoma. El resultado del entrenamiento mostrd una precision en el reconocimiento
del 95 %, porcentaje que fue corroborado en futuras pruebas.

El proceso de entrenamiento del modelo de clasificacidon de imdgenes se observa en la
Figura 10, la cual muestra la disminucién del error en la clasificacién, valor que debe

ser cercano a cero. En el caso de este proyecto se obtuvo un error del 0.07 %.

Figura 10

Disminucion del porcentaje de error
durante el entrenamiento
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En las pruebas del modelo se utilizé una imagen como entrada y se obtuvo una lista
de probabilidades; la clase que obtenga la probabilidad mas alta es a la que el objeto
pertenece.

Enla Figura 11 se observa el resultado de una prueba en la que se utilizé una imagen de
un yoyo como entrada. El modelo arrojé una probabilidad del 95 % a la clase nimero
3, que si corresponde al objeto de la imagen.

Figura 11

Objeto detectado por el modelo de
clasificacion de imdgenes

Validacién funcionamiento del brazo robdtico mediante Machine Learning

Una vez listo el sistema de localizacién y de identificacidn, se procedid a unir el sistema
robodtico con el sistema de vision artificial y machine learning, el cual fue probado para
verificar su funcionamiento. En la primera prueba se identificé la exactitud del brazo
robotico, se ubicaron objetos sobre la mesa de trabajo; usando el sistema de vision
artificial se obtuvieron las coordenadas del objeto, en las cuales el brazo robdtico tuvo
gue ubicarse haciendo uso de la cinematica inversa presentada previamente. Algunas
de estas coordenadas y su resultado se muestran en la Tabla 3, donde se presentan las
coordenadas (X, Y) del centroide de cada objeto, las medidas fueron en mm.
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Tabla 3

Pruebas de coordenadas

Prueba X (mm) Y (mm) Llegd
1 120 302 Si
2 286 236 Si
3 314 53 Si
4 88 315 Si
5 255 287 No
6 147 300 Si
7 268 273 Si
8 44 261 Si
9 334 204 Si

Se recopilaron los resultados de la prueba y se procedié a realizar una pequefia
calibracién de aproximadamente 1 grado en la articulacion 1, ya que esto causaba que
en algunas pruebas el brazo robdtico no se ubicara correctamente.

Con la correcta ubicacion del brazo robético, utilizando el sistema de vision artificial,
se implementd el sistema de machine learning, para poder realizar la clasificacion de
objetos. A cada objeto se le asignd una coordenada en la que serd depositado, asi se
obtuvo una serie de coordenadas para que el brazo robdtico clasifique cada objeto en
donde corresponde.

Figura 12

Ejemplo de coordenadas obtenida a partir del algoritmo

El componente en Z se fijo para todos los objetos en 25 mm, desde la superficie de
trabajo hasta la punta de la garra del brazo robdtico. Con la posibilidad de generar
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secuencias, se realizaron las pruebas de exactitud de todo el sistema, en donde se
ubicaron objetos sobre la mesa, se ejecutd la funcidn de obtenciéon de coordenadas
y la de clasificacion de imagenes para obtener todos los movimientos que el brazo
robotico debe hacer; se inicié cada una de estas secuencias y se ingresé en una tabla la
cantidad de ubicaciones exitosas por prueba, los resultados se pueden ver en la Tabla 4.

Tabla 4
Pruebas finales de reubicacidn de objetos

Reubicacién de objeto exitosa  Total de reubicaciones

Prueba '

Objeto 1 Objeto 2 exitosas
1 1 1 2
2 1 1 5
3 1 1 2
4 1 1 5
5 1 1 2
6 1 1 2
7 0 1 1
8 1 1 2
9 1 1 2
10 1 1 2

Se pudo observar en las pruebas que el error que tiene el brazo robdtico al momento
de ubicarse no interfiere en la gran mayoria de los casos, ya que la garra puede sujetar a
los objetos para ser reubicados. En algunos casos los objetos no pueden ser agarrados
debido a que sufren una pequeiia traslacion causada por las vibraciones del brazo
robodtico al moverse. Dichas vibraciones son causadas por los motores paso a paso con
los que cuenta el brazo robético, una solucién posible seria reducir la velocidad con la
cual funciona todo el sistema o disefiar una mesa de trabajo mas robusta que ayude a
reducir estas vibraciones. En la Figura 13 se muestran dos objetos en la posicién inicial,
en la parte izquierda, y en la posicidon después de haber sido reubicados por el brazo
robdtico, en la parte derecha.
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Figura 13
Objetos en posicion inicial y objetos reubicados

En la Figura 14 se observa la interfaz de control del brazo robético y el sistema de
adquisicion de datos.

Figura 14
Interfaz Grdfica
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Conclusiones

Es posible ubicar la herramienta de agarre del brazo robético en un punto en el espacio
con el uso de coordenadas cartesianas, gracias al analisis de la cinemdtica inversa.

El método de clasificacion de imagenes no presenta problemas cuando se quiere
detectar a qué clase pertenece un objeto puesto sobre el espacio de trabajo.

Un modelo de deteccion de objetos, como el que se pensd usar en este proyecto,
no es capaz de detectar objetos que no ocupen al menos un 8 % de la imagen,
aproximadamente; para solucionarlo es posible utilizar un modelo con mds capacidades
y ejecutarlo en una computadora.

El uso de acrilico como cubierta de la mesa de trabajo no es la mejor opcién, ya que
refleja la luz y afecta directamente a la imagen, lo que provoca que los objetos no
puedan ser identificados facilmente.

El error presentado en la ubicacién del brazo robdtico utilizando una entrada manual
es de aproximadamente 3 mm, pero este error puede aumentar aproximadamente a
4.5 milimetros cuando se hace uso del sistema de vision artificial, debido a factores
como la luz ambiental.

Los movimientos del brazo robdtico se limitan al plano XY, ya que con los dispositivos
utilizados no es posible identificar la profundidad a la que se encuentran los objetos, se
da por hecho que cada objeto se encuentra puesto sobre el espacio de trabajo.
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