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1.Introducción 

 

1.1 Antecedentes 

En la actualidad, la automatización y la robótica han adquirido un papel fundamental en 

diversos sectores industriales, permitiendo optimizar procesos, mejorar la precisión y 

reducir costos. Cada vez más, los robots industriales, gracias a su capacidad de realizar 

tareas repetitivas, precisas y exigentes están abarcando tareas tales como la paletización, 

el ensamblaje, la soldadura y el embalaje, entre otros. Una de las tareas más comunes y 

representativas de la robótica es el pick and place, que consiste en la manipulación de 

objetos desde un punto de origen hasta un destino específico de forma automatizada. Este 

tipo de operación es esencial en cadenas de montaje, almacenes automatizados y líneas 

de producción. Pero es una tarea repetitiva y monótona para un trabajador y que además 

puede conllevar riesgos de lesiones. 

 

Los robots industriales como el IRB140 han transformado la producción al proporcionar 

una consistencia y calidad inigualables en las operaciones de fabricación. Su capacidad 

para trabajar incansablemente, manejar cargas pesadas y operar en entornos peligrosos 

los convierte en activos invaluables para la industria. Además, su programabilidad 

avanzada permite una adaptación rápida a diferentes tareas y productos, lo que aumenta 

la flexibilidad de las líneas de producción. En este contexto, la integración de robots 

industriales no solo mejora la eficiencia y la calidad, sino que también libera a los 

trabajadores humanos de tareas repetitivas y potencialmente peligrosas, permitiéndoles 

centrarse en aspectos más creativos y estratégicos de la producción. 

 

Por otra parte, en las últimas décadas la visión por computador ha vivido un auge gracias 

a los avances en la capacidad computacional del hardware, el desarrollo de nuevos 

algoritmos y la disponibilidad de enormes conjuntos de datos que facilitan el 

entrenamiento o “Big Data”. Desde la industria, hasta la salud, pasando por la 

automoción, el impacto de la visión artificial es cada vez más profundo.  

Dentro de la industria podemos ver su aplicación en sistemas de inspección y control de 

calidad, aplicaciones de “pick and place” inteligentes, soldadura guiada y navegación del 

entorno, entre otros. 
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1.2 Objetivos  

El objetivo global de este trabajo es el desarrollo de una solución dentro del entorno de 

simulación de Coppelia Sim para una aplicación de “Pick and Place” usando el robot 

industrial de ABB, IRB140, y un sistema de visión por computador basado en redes 

neuronales. La integración de estas tecnologías tiene como objetivo la detección, 

identificación y manipulación de objetos en un entorno virtual, reproduciendo así 

escenarios industriales de manera precisa y controlada. Para lograr esto, se plantean los 

siguientes objetivos específicos de aprendizaje y simulación: 

 

1.2.1 Objetivos de aprendizaje 

 

● Investigar las capacidades del robot IRB140 

● Familiarizarse y comprender el software de simulación CoppeliaSim y la API para su 

funcionamiento en Python, ZeroMQ. 

● Investigar y comprender el funcionamiento de la librería PyArte 

● Comprender el funcionamiento del algoritmo de detección de objetos YOLO 

 

1.2.2 Objetivos de la simulación  

● Generar una simulación del entorno de trabajo en Coppelia Sim 

● Ser capaz de controlar el movimiento del robot IRB140 

● Añadir una cámara en la simulación y que sea capaz de comunicarse correctamente con 

la API de Python 

● Captar la imagen de la cámara dentro de la simulación y poder preparar la imagen captada 

para el procesamiento de datos 

● Con la información conseguida de la imagen gracias a los algoritmos de reconocimiento 

de objetos dictar el movimiento del robot 

● Añadir modelos y texturas al entorno de Coppelia Sim que puedan ser reconocidos por el 

algoritmo de detección de objetos 

● Encontrar la posición óptima para agarrar un objeto 

● Que el robot sea capaz de realizar una ruta y coger y soltar objetos en un punto específico. 
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El cumplimiento de todos estos subobjetivos debería dar como resultado una 

aplicación de “pick and place” que utiliza el robot IRB140, e integra el algoritmo de 

detección de objetos YOLO, mediante el uso de una cámara ubicada en la muñeca del 

robot. Esta aplicación debería poder detectar varios tipos de objetos y ser capaz de 

agarrarlos y transportarlos. 

 

 

1.3 Estado del arte  

 

La robótica, entendida como la creación de máquinas automatizadas, tiene raíces que se 

remontan a la antigüedad, con ejemplos como el Mecanismo de Anticitera y los  

autómatas de Heron y Arquímedes; como podemos ver de ejemplo en la Figura 1 . Estos 

mecanismos adelantados a su tiempo han surgido en múltiples civilizaciones y épocas de 

la historia, lo que demuestra un ímpetu del ser humano por querer aligerar su carga de 

trabajo y crear máquinas capaces de repetir las mismas labores que ellos realizan tanto 

física como mentalmente. Por seguir con el ejemplo el mecanismo de Anticitera se trataba 

de una computadora mecánica capaz de predecir posiciones astronómicas y eclipses. Y 

muchos de los autómatas ideados servían para automatizar trabajos físicos. Sin embargo, 

hay que señalar que la mayoría de los autómatas no tenían una utilidad y servían para 

entretener a sus dueños e impresionar a las visitas. Este fue el estado de los autómatas 

durante la mayor parte de su historia, sin embargo, existían autómatas que ayudaban al 

ser humano a comprender y medir su entorno como podrían ser los relojes mecánicos de 

los ingenieros árabes o la máquina que señalaba el epicentro de un terremoto inventada 

por los chinos. Si bien muchos genios diseñaron autómatas que realizaban el trabajo de 

las clases bajas, muchos de estos diseños no se llegaron a construir por variedad de 

factores, entre ellos socioeconómicos, pero también, de materiales, energía, conocimiento 

y demás (Ortiz, 2024). 
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No fue hasta finales del siglo XVIII y principios del XIX, que se desarrollaron lo que 

podrían considerarse como los primeros autómatas modernos diseñados para la industria 

como los telares mecánicos de Cartwrigth en 1785 y el telar de Jacquard de 1801. Este 

último de hecho fue el primero en aplicar las tarjetas perforadas para programar un 

trabajo. Eligiendo un conjunto de tarjetas se definía el tipo de tejido a realizar, podemos 

verlo en la Figura 2. 

 

 
Figura 1. Autómatas accionados por agua corriente en una fragua 

diseñada por Heron 

 

 
Figura 2.Telar de Jacquard 
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Es a partir de la revolución industrial que el desarrollo de los automatismos se acelera. La 

estandarización de las herramientas, los incentivos para mejorar la industria, el acceso de 

mayor parte de la población al conocimiento, entre otros factores hacen que esta rama del 

conocimiento crezca de forma explosiva. Lo que hace que la robótica entre en el 

imaginario colectivo, como una de las tecnologías definitorias de lo que sería el futuro. 

La propia palabra robot proviene del checo, se traduce como trabajo duro o servidumbre 

y fue usada en su contexto moderno en la obra de Karel Čapek, R.U.R. Robots 

Universales Rossum en 1920, si bien en la obra los robots, no son mecánicos, sino que se 

trata de humanos gestados artificialmente, o lo que la ciencia ficción moderna llamaría 

clones. Fue esta palabra, robot la que se empezó a usar entre escritores de ciencia ficción 

como Isaac Asimov para referirse a las máquinas que hoy nos imaginamos. Existía por 

tanto en el imaginario colectivo la noción de que enseguida se construirían robots 

humanoides capaces de usar herramientas humanas y realizar todo tipo de trabajos. De 

ejemplo en la Figura 3 tenemos dos imágenes de 1954, la portada de la revista Galaxy, 

mostrando una ginoide y el robot humanoide más avanzado de su época, GARCO.  

 

Sin embargo, la creación de robots con forma humana que fueran realmente viables es 

algo que se escapaba a la tecnología de la época, como exponía la paradoja de Moravec, 

 
Figura 3 Portada de la revista Galaxy de septiembre de 1954 y foto tomada de GARCO, uno de los primeros 

intentos en crear un robot humanoide multipropósito, foto de 1954. 
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el pensamiento razonado humano requiere de relativamente poca capacidad 

computacional mientras que las habilidades sensores y motoras requieren de gran 

capacidad de computación. 

 

Es por tanto que se podría argumentar que el campo de la robótica evolucionó de querer 

crear androides capaces de hacer el mismo trabajo que un humano y usar las mismas 

herramientas, a empezar a robotizar las propias herramientas. 

 

En 1947, Delmar S. Halder que trabajaba para la Ford Motor Company, acuñó el término 

automatización, y la idea se empezó a expandir por la industria norteamericana. Según 

Halder, la automatización debería ser un concepto global que abarcara todos los diseños 

y dispositivos realizados para conseguir una plena automatización de la producción.  

 

Un hito crucial fue la creación de Unimate en 1954 por George Devol, el primer robot 

industrial programable, su accionamiento era hidráulico, tecnología que dominó el 

incipiente negocio de los robots industriales en su primera década. Su implementación en 

General Motors en 1961 marcó el inicio de la automatización industrial a gran escala. Un 

joven ingeniero noruego, Ole Molaug, desarrolló el primer robot de pintura del mundo 

con accionamiento hidráulico en 1966. Se diferenciaba del Unimate en que tenía control 

continuo del recorrido. Se programaba registrando en una cinta magnética los patrones de 

pulverización de un pintor experto. En 1969, Victor Scheinman creó el Stanford Arm en 

la Universidad de Stanford, el primer brazo robótico multiprogramable, ligero y 
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totalmente eléctrico. Este diseño sentó las bases para la producción de brazos comerciales 

más versátiles. Lo podemos observar en la Figura 4 

 

 

Los años 70 vieron una rápida expansión de la robótica industrial. En 1974, ASEA (ahora 

parte de ABB) desarrolló el ASEA IRB 6, el primer robot totalmente eléctrico controlado 

por un microprocesador de Intel. La elegancia del diseño del IRB 6 era tal que su 

cinemática antropomorfa básica, con movimientos giratorios de las articulaciones, se 

puede ver en los robots actuales (Robots Done Right LLC, s.f.). Lo que ha cambiado a lo 

largo de los años es la velocidad, la precisión y el ahorro de espacio, con envolventes de 

trabajo más amplias y dimensiones más reducidas. En 1978, Victor Scheinman, 

trabajando dentro de Unimation lanzó al mercado el brazo robótico PUMA, que se 

convirtió en un estándar en la industria (Scalera-, 2019). En la Figura 5 podemos ver 

ambos. 

 
Figura 4. Standford Arm expuesto 
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No deberíamos olvidarnos de los fallos que se cometieron por el camino, y que como 

ingenieros debemos recordarlos para no cometer los mismos errores. El primer humano 

que falleció por culpa de un robot fue Robert Williams, un trabajador de una planta de 

Ford, el incidente ocurrió en 1979, Robert fue golpeado en la cabeza por el brazo 

mecánico del robot, falleciendo en el acto. El robot continuó operando durante 30 minutos 

hasta que otros trabajadores se dieron cuenta de lo ocurrido. Dos años después en Japón 

ocurrió una tragedia similar. El ingeniero Kenji Urada estaba reparando un robot, cuando 

lo activó accidentalmente y un brazo hidráulico lo aplasto. Estos casos son terribles, pero, 

afortunadamente, raros, de hecho, con el desarrollo de la tecnología el número de 

accidentes en la producción ha disminuido significativamente. 

 

Desde la década de los 80, ha habido un crecimiento exponencial en la producción y uso 

de robots industriales. Hasta la actualidad, los brazos robóticos industriales han 

experimentado mejoras continuas en precisión, velocidad, capacidad de carga y, más 

recientemente, en inteligencia y adaptabilidad. La integración de inteligencia artificial y 

aprendizaje automático ha llevado a la creación de robots más autónomos y flexibles. La 

tendencia actual se dirige hacia robots colaborativos o "cobots", diseñados para trabajar 

de manera segura junto a los humanos, ampliando aún más las posibilidades de la 

automatización industrial. Podemos ver un ejemplo de uso en la Figura 6. 

 
Figura 5. Robot PUMA 200 de Unimate en la izquierda y el robot IRB6 de ESEA a la derecha 
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Por otro lado, la visión por computador ha evolucionado considerablemente desde sus 

inicios en la década de 1960, pasando de simples algoritmos matemáticos a modelos 

avanzados de inteligencia artificial capaces de interpretar imágenes y videos con una 

precisión comparable a la humana. 

 

En sus primeras décadas, durante los años 1960 y 1970, la visión artificial era un campo 

teórico. Investigadores del MIT, como Larry Roberts, exploraron cómo los ordenadores 

podían extraer información tridimensional a partir de imágenes en 2D. Durante este 

periodo, surgieron algoritmos básicos para la detección de bordes, como los filtros de 

Sobel y Canny, y se establecieron las bases matemáticas para la segmentación de 

imágenes. David Marr, en los años 70, propuso una teoría de la visión basada en tres 

niveles de procesamiento, lo que ayudó a estructurar el campo. Uno de los grandes hitos 

de este campo de la ingeniería sería en 1975 cuando la NASA mandó las sondas Viking 

1 y 2 a Marte. Se necesitaba realizar un análisis del terreno para elegir el lugar de aterrizaje 

correcto, una superficie plana y segura, por lo que se aplicaron algoritmos de detección 

de bordes y segmentación de imágenes para analizar sombras y relieves en la superficie 

marciana. Además, se utilizó un sistema de visión estereoscópico, combinando imágenes 

desde distintos ángulos para calcular la topografía del terreno. En la Figura 7 podemos 

ver la primera imagen de Marte tomada desde su superficie. 

 

Figura 6. Robot colaborativo de Universal Robotics con operario 
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Durante los años 80 y 90, los avances en computación permitieron la creación de 

algoritmos más sofisticados basados en modelos estadísticos y aprendizaje automático. 

Se desarrollaron métodos como PCA (Análisis de Componentes Principales) para el 

reconocimiento de patrones y técnicas de extracción de características como SIFT y 

SURF, que permitían identificar puntos clave en imágenes independientemente de la 

escala o rotación. También comenzaron a explorarse las primeras redes neuronales 

artificiales, aunque su implementación era limitada debido a restricciones de hardware. 

 

Con la llegada de los años 2000, la visión por computador dio un gran salto gracias al 

auge del aprendizaje automático y la creciente disponibilidad de grandes volúmenes de 

datos. Algoritmos como SVM (Support Vector Machines) se convirtieron en 

herramientas clave para la clasificación de imágenes. Se crearon bases de datos masivas 

como MNIST y COCO, lo que permitió entrenar modelos con datos más representativos 

del mundo real. También se desarrollaron métodos como HOG (Histogram of Oriented 

Gradients), que mejoraron la detección de objetos, especialmente en aplicaciones como 

la seguridad vial y el reconocimiento de peatones. 

 

La verdadera revolución llegó en la década de 2010 con la irrupción del aprendizaje 

profundo (Deep Learning). En 2012, el modelo AlexNet, basado en redes neuronales 

convolucionales (CNNs), demostró un desempeño superior en el desafío ImageNet, 

marcando un antes y un después en la visión por computadora. El ImageNet Large Scale 

Visual Recognition Challenge es una competencia anual que comenzó en 2010 y se ha 

convertido en uno de los eventos más importantes en el campo de la visión por 

computador. Su objetivo es evaluar la capacidad de los modelos de inteligencia artificial 

 
Figura 7. Primera imagen obtenida de la superficie de Marte 
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para clasificar imágenes en categorías predefinidas. Cada año, los participantes entrenan 

sus modelos con el dataset ImageNet, que contiene millones de imágenes etiquetadas en 

miles de categorías. En 2012, el equipo de Geoffrey Hinton, uno de los pioneros del 

aprendizaje profundo, participó en el desafío ImageNet con un modelo llamado AlexNet, 

desarrollado por su estudiante Alex Krizhevsky. El éxito de AlexNet en el desafío no solo 

demostró la potencia de las redes neuronales profundas, sino que también marcó el 

comienzo de la era del aprendizaje profundo en visión por computador y otras áreas de la 

inteligencia artificial (AlexNet and ImageNet: The Birth of Deep Learning, s.f.). Después 

de este éxito, el interés y la inversión en redes neuronales profundas creció 

exponencialmente. En los años siguientes, arquitecturas como VGGNet, ResNet e 

Inception mejoraron la precisión y eficiencia de los modelos. Con estos avances, la visión 

por computadora se aplicó a una gran variedad de industrias, desde la medicina hasta los 

vehículos autónomos. Para entrenar a los modelos por lo general se requiere de muchas 

imágenes con anotaciones como podemos ver en la Figura 8 

 

 

En la actualidad, a partir de 2020, el desarrollo de modelos fundacionales y redes 

neuronales más avanzadas ha transformado nuevamente el campo. Los Vision 

 
Figura 8. Imagen característica de un dataset. Las imágenes son descritas y todas sus partes importantes 

señalizadas para poder entrenar a modelos de visión por computador. 
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Transformers (ViTs) han introducido una nueva forma de procesar imágenes, 

reemplazando las convoluciones por mecanismos de autoatención. Modelos como CLIP 

y DALL·E, que combinan imágenes y texto, han ampliado las capacidades de la visión 

por computadora en la generación y comprensión de imágenes. Además, técnicas como 

Segment Anything Model (SAM) han demostrado que es posible segmentar imágenes sin 

entrenamiento específico. 

 

Me gustaría terminar este apartado sobre la historia de este campo de la ciencia, señalando 

en que muchas veces los grandes avances no venían de conceptos revolucionarios, sino 

de una progresión sobre lo que ya existía. En otras palabras, muchas veces como 

ingenieros, nuestro trabajo no es hacer que lo imposible sea posible, sino hacer que lo 

posible sea practico. Es con esta mentalidad y este objetivo que he estado trabajando en 

este proyecto. 
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2.Técnicas y métodos  

En este apartado comprenderemos los fundamentos teóricos de la implementación del 

programa de “pick and place”. Repasaremos los conceptos de cinemática directa e 

inversa, el funcionamiento de una cámara y la visión artificial, entre otros, para tener los 

conocimientos necesarios para entender la implementación del proyecto 

 

2.1 Cinemática del robot 

La cinemática es la rama de la ciencia que se centra en el estudio del movimiento de un 

objeto con respecto de un sistema de coordenadas de referencia. En el caso de un brazo 

robótico se estudia el movimiento del extremo, y por tanto del resto de eslabones, del 

robot respecto a un sistema de referencia, que por lo general es la base. De esta manera, 

se puede describir la cinemática de un brazo robótico como la relación entre la posición 

y orientación del extremo del robot y los valores angulares de sus articulaciones.  

 

Hay dos problemas fundamentales en la cinemática del robot. El primero es la cinemática 

directa, que es la determinación de la posición y orientación del extremo del robot, 

respecto del sistema de referencia de la base, a partir de los ángulos de las articulaciones. 

El segundo es la cinemática inversa, que es lo contrario, la determinación de los valores 

angulares de las articulaciones a partir de la posición y orientación del extremo del robot. 

En la Figura 9 tenemos un esquema con el concepto (Aparicio, 2024). 
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De la misma manera que la velocidad se puede representar como la derivada o el cambio 

de la posición con respecto al tiempo.  En cinemática se puede hallar la relación entre el 

cambio de las velocidades angulares de las articulaciones y el cambio de velocidad en el 

extremo final. A esto se le llama matriz jacobiana. Como podemos ver en la Figura 10 

(Aparicio, 2024). 

 

 

 
Figura 9. Diagrama de la cinemática directa e inversa de un manipulador 
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2.1.1 Cinemática directa 

Jacques Denavit y Richard Hartenberg inventaron un método sistemático matricial en 

1955 para calcular la cinemática directa de un robot manipulador. El método de Denavit-

Hartenberg (D-H) permite determinar los sistemas de referencia de cada eslabón adjunto, 

conociendo las características geométricas de estos. El problema de cinemática directa se 

reduce a encontrar la matriz de transformación homogénea de 4x4 que relaciona la 

rotación y traslación del eslabón i-1 con el sistema de coordenadas del eslabón i. 

 

La matriz de transformación que relaciona el elemento i-1 con elemento i se compone de 

cuatro transformaciones que se detallan a continuación: 

 

1. Rotación de un ángulo θi alrededor del eje Zi-1 

2. Traslación de una distancia di a lo largo del eje Zi-1 (vector [0,0, di]) 

3. Traslación de una distancia ai a lo largo del eje Xi (vector [ai,0,0]) 

4. Rotación de un ángulo αi alrededor del eje Xi 

Al multiplicar las rotaciones y traslaciones en el orden correcto se obtiene una matriz de 

la siguiente forma: 

 

i-1Ai = 𝑅𝑜𝑡(𝜃𝑖) · 𝑇𝑟𝑎 (0,0, 𝑑𝑖) · 𝑇𝑟𝑎 (𝑎𝑖, 0,0) · 𝑅𝑜𝑡(𝛼𝑖) 

 
Figura 10. Diagrama de la Jacobiana directa e inversa 
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𝐴𝑖−1
𝑖 = (

cos 𝜃𝑖 − sin 𝜃𝑖 0 0
sin 𝜃𝑖 cos 𝜃𝑖 0 0

0 0 1 0
0 0 0 1

) ∗ (

1 0 0 0
1 1 0 0
0 0 1 𝑑𝑖
0 0 0 1

) ∗ (

1 0 0 𝑎𝑖
0 1 0 0
0 0 1 0
0 0 0 1

)

∗ (

1 0 0 0
0 cos𝛼𝑖 − sin 𝛼𝑖 0
0 sin 𝛼𝑖 cos 𝛼𝑖 0
0 0 0 1

) 

Ecuación 1. Matriz de transformación homogénea 

 

 

Multiplicándolo todo, la forma genérica de una matriz de transformación D-H es: 

 

 

 𝐴𝑖−1
𝑖 = [

cos(𝜃𝑖) − sin(𝜃𝑖) cos(𝛼𝑖) sin(𝜃𝑖) sin(𝛼𝑖) 𝑎𝑖 cos(𝜃𝑖)

sin(𝜃𝑖) cos(𝜃𝑖) cos(𝛼𝑖) − cos(𝜃𝑖) sin(𝛼𝑖) 𝑎𝑖 sin(𝜃𝑖)

0 sin(𝛼𝑖) cos(𝛼𝑖) 𝑑𝑖
0 0 0 1

] 

Ecuación 2. Matriz de transformación homogénea simplificada 

 

Con este método se obtendrá un matriz de transformación homogénea para cada grado de 

libertad del manipulador y la multiplicación de todas las matrices permitirá obtener el 

modelo cinemático directo del robot. 

 

 

Para conseguir esta configuración simplificada, hacen falta que se cumplan ciertas reglas: 

 

1. Se numeran los eslabones, asignando el 0 a la base y n para el último eslabón. 

2. Se numeran las articulaciones comenzando con 1 para la primera y n para la última, 

siendo un robot de n grados de libertad. 

3. Se colocan los ejes Zi alineados con el eje de movimiento de la articulación i+1 y 

marcando su dirección de movimiento positiva. Z0 se coloca describiendo el 

movimiento de la articulación 1, Z1 con la articulación 2 y así progresivamente. 

4. El sistema i=n se coloca en el efecto final 



25 

 

5. Comenzamos seleccionando un punto donde colocar el sistema S0 =[X0,Y0,Z0], y 

además se debe cumplir con que Z0 = X0 x Y0 

6. A continuación, se coloca el vector Xi, comenzando con X1. La regla general es que 

Xi debe ser paralelo al vector normal común, calculado como Xn = Zi x Zi-1, y que, 

además corte a Zi. 

7. Mostramos esta regla con ciertos casos particulares en la Figura 11. Colocación de 

Xi para D-HFigura 11 

8. Por ultimo se realiza la tabla D-H con todos los parámetros que permiten ir del 

sistema i-1 al i. Sabremos que es correcto si al realizar la tabla podemos pasar de i-

1 a i. 

9. Se calculan todas las matrices i-1 Ai. 

10. Se calcula la matriz de transformación T: 

T = 0A1 
1A2 … 

n-1
 An 

 

Una vez obtenida la matriz T, ya tendríamos desarrollada la cinemática directa de la 

aplicación de robótica. Con esa matriz es trivial calcular las coordenadas del extremo del 

robot (Aparicio, 2024). 

 

 
Figura 11. Colocación de Xi para D-H 
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2.1.2 Cinemática inversa 

Una manera de obtener la cinemática inversa es encontrando las relaciones geométricas 

entre eslabones y las articulaciones del robot. Se podría concluir que manipulando la 

matriz T se podría obtener la cinemática inversa del robot, pero esta operación resulta ser 

muy compleja y computacionalmente intensiva para todo robot con más de tres grados de 

libertad. Además de que trabaja con ecuaciones que pueden tener más de una solución y 

por tanto nos dará múltiples soluciones. 

 

Es por eso que para resolver la cinemática inversa se buscan relaciones matemáticas que 

definan la cinemática inversa, y además imponga restricciones a las múltiples soluciones 

(Aparicio, 2024). 

 A continuación, se presenta una explicación de cada método: 

 

2.1.2.1 Método algebraico 

El método algebraico, como se mencionó anteriormente, consiste en utilizar la matriz de 

transformación obtenida mediante D-H. Este método es más aplicable a robots de 3GDL 

o menos, ya que se puede obtener un sistema con más ecuaciones que incógnitas y es 

difícil seleccionar cuál de las ecuaciones es redundante. 

 

2.1.2.2 Método geométrico 

Se basa en el planteamiento de relaciones geométricas y trigonométricas con el fin de 

definir la posición del efector final con respecto a la base del robot. Se deben encontrar 

las suficientes relaciones como para poder resolver la cinemática directa. Este método es 

recomendado para robots de pocos grados de libertad, tres o menos, pero se puede usar 

para robots con más grados de libertad para hallar los primeros tres eslabones. Para hallar 

el resto de los eslabones existe el procedimiento del desacoplo cinemático que permite 

encontrar el resto. 

 

2.1.2.3 Método de desacoplo cinemático 

Con los métodos ya mencionados sólo es factible encontrar las coordenadas de las tres 

primeras articulaciones. Pero la mayoría de robots industriales son de seis o más grados 

de libertad. Este método se puede aplicar en robots cuyos tres últimos grados corten en 
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un solo punto, es decir que las tres últimas articulaciones conformen a la muñeca del robot 

y por tanto los ejes de las articulaciones se cruzan.  

 

Para la implementación de este método primero se omite la muñeca del robot, y se 

calculan los valores de las tres primeras articulaciones. Con eso, se halla la orientación 

final que tendrá la muñeca. A partir de ahí se calculan los valores del resto de 

articulaciones. Como la orientación en donde empieza la muñeca es la misma que en 

donde termina, solo nos faltara calcular la posición de las tres últimas articulaciones. Con 

este último cálculo trivial ya tendríamos resuelto el problema de cinemática inversa. 

 

2.1.3 Cinemática de la velocidad 

Como ya habíamos comentado al principio del capítulo y mostrado en la Figura 10, hasta 

ahora hemos visto el comportamiento desde un punto de vista estático. Pero también 

vamos a necesitar abarcar la relación entre las velocidades articulares {q̇1, q̇2, q̇3, q̇4, q̇5, 

q̇6} y la velocidad lineal y angular del efector final {ẋ, ẏ, ż, α̇, φ̇, θ̇}. Para ello haremos 

uso de la matriz jacobiana, que tiene la siguiente forma para un robot con n articulaciones: 

 

[
 
 
 
 
 
𝑥̇
𝑦̇
𝑧̇
𝛼̇
𝜑̇

𝜃̇]
 
 
 
 
 

= 𝐽(𝑞) ∗ [
𝑞1̇

…
𝑞𝑛̇

] 

Ecuación 3. Relación entre las velocidades articulares y la velocidad lineal y angular del efector final para un robot de 

n articulaciones 

J siendo la matriz Jacobiana: 

𝐽 =

[
 
 
 
 
𝜕𝑓𝑥
𝜕𝑞1

. . .
𝜕𝑓𝑥
𝜕𝑞𝑛… … …

𝜕𝑓𝑑
𝜕𝑞1

…
𝜕𝑓𝑑
𝜕𝑞𝑛]

 
 
 
 

 

Ecuación 4. Matriz Jacobiana 

 

Y fx,fy,fd son todas las fórmulas de cinemática directa dadas en función q, los ángulos de 

las articulaciones. 
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x = fx(q1, … , qn)  y = fy(q1, … , qn) z = fz(q1, … , qn) 

 

a = fa(q1, … , qn) b = fb(q1, … , qn) c = fc(q1, … , qn) d = fd(q1, … , qn) 

 

 

Como se puede ver toda configuración genera una matriz jacobiana distinta. En el caso 

que el rango de la matriz sea un numero inferior a los grados de libertad del robot, 

significa que estamos en una singularidad, donde uno o más grados se libertad se pierden. 

Lo que se traduce a la práctica es que sería imposible variar la pose del efector final 

variando los ángulos de las articulaciones. Existen varios puntos que pueden ser 

singularidades, algunos pueden estar en el límite del área de trabajo del robot, otros 

pueden ocurrir porque dos o más ejes de las articulaciones se encuentran alineados. 

 

La matriz jacobiana debe ser cuadrada para que sea invertible y poder ser usada en el 

problema de cinemática inversa. Si la jacobiana no es cuadrada, entonces podemos usar 

el método de la pseudoinversa (Aparicio, 2024). 

 

El método de la jacobiana pseudoinversa tiene dos formas de calcularse, si el número de 

columnas es mayor que el de filas se usará la pseudoinversa por la derecha: 

𝐽𝑑
+ = 𝐽𝑇[𝐽 𝐽𝑇]−1 

Ecuación 5. Jacobiana pseudoinversa por la derecha 

 

Por el contrario, si tiene más filas que columnas se usará la pseudoinversa por la 

izquierda:  

𝐽𝑖
+ = [𝐽𝑇𝐽]−1𝐽𝑇 

Ecuación 6. Jacobiana pseudoinversa por la izquierda 

 

Para ambos casos se tiene que cumplir que: 

 

𝐽 𝐽𝑑
+ = 𝐼 

 

𝐽𝑖
+𝐽 = 𝐼 
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2.2 Visión por computador y reconocimiento de objetos en 

el espacio 

Estos campos se basan en una serie de teorías y técnicas que permiten a las máquinas 

interpretar y comprender el mundo visual. Vamos a mencionar tanto las bases teóricas 

detrás de la simulación de “pick and place” como las bases teóricas necesarias para 

trasladar la aplicación a la práctica.  

 

2.2.1 Cámara estenopeica y captación de imágenes dentro de la 

simulación 

La cámara pin-hole (o cámara estenopeica) es un modelo idealizado de cámara que se usa 

en visión por computador y gráficos 3D para representar cómo la luz entra en una cámara 

y se proyecta sobre un plano de imagen. Se basa en el principio de la proyección 

geométrica y es fundamental en la teoría de la formación de imágenes. Podemos ver una 

representación en la Figura 12. Dado que los sensores de visión en CoppeliaSim se 

comportan como una cámara pin-hole, haremos una breve explicación. 

Se trata de un modelo de cámara sin lentes, por lo que no tiene enfoque ni distorsión 

óptica. Su modelo es una caja cerrada con un agujero pequeño que deja pasar la luz y en 

el lado contrario de la caja se proyecta el plano de la imagen. Esta imagen es la que 

captamos con OpenCV para usarla en nuestra aplicación de visión por computador. 

 

 
Figura 12. Representación de una cámara estenopeica 
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2.2.2 Tratamiento de la señal de video RGB 

En este punto veremos los principios básicos detrás de la adquisición, procesamiento y 

visualización de las imágenes RGB, rojo verde y azul por sus siglas en inglés. 

 

El video es una secuencia de imágenes, también llamados fotogramas, que se presentan a 

una cierta velocidad, medida en cuadros por segundo 

 

Cada fotograma es una imagen matricial RGB, donde cada píxel tiene tres valores de 

intensidad que representan la cantidad de rojo, verde y azul. De hecho, se podrían separar 

y tener tres imágenes por fotograma cada una de un color. La teoría detrás de esto es que 

se podrán recrear en pantalla la mayoría de colores de esta forma, juntando los valores 

del rojo, verde y azul. 

 

La razón por la cual se hace así es porque está estandarizado el representar los colores de 

esta forma. A esto se le denomina espacio de color RGB, un espacio de color es un sistema 

de interpretación del color en el cual un sistema de coordenadas tridimensionales 

representa un tono especifico. 

 

El modelo RGB es el que se utiliza en todos los sistemas que forman imágenes a través 

de rayos luminosos ya sea emitiéndolos o recibiéndolos. 

En nuestro caso, CoppeliaSim nos devuelve tres tuplas de números, pero en lugar de venir 

rojo, verde y azul vienen como azul, verde y rojo, por lo que tenemos que ordenarlas para 

poder usarla. Esto es trivial y OpenCV posee una función para ello. 

 

 

 
Figura 13. Distintos espacios de color RGB 
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2.2.3 Reconocimiento de objetos con YOLO 

Una vez podemos procesar la señar usaremos YOLO, (You Only Look Once) que es un 

algoritmo de detección de objetos en tiempo real basado en redes neuronales profundas. 

 

Para lograr su rapidez y notable tasa de aciertos, YOLO usa redes neuronales 

convolucionales basadas en regiones o R-CNN por sus siglas en ingles. 

 

El proceso funciona de la siguiente manera: Tenemos un modelo que genera propuestas 

de región (estima en que parte de la imagen está el objeto), otro que extrae un vector de 

rasgos (en otras palabras, extrae las entidades) y por último un algoritmo de apoyo que 

clasifica los objetos. Podemos ver un esquema en la Figura 14. Estos tres modelos por lo 

general se entrenan por separado. 

 

La característica esencial de YOLO, es que en lugar de mirar a una imagen varias veces, 

ya sea para aplicar filtros o para inspeccionar las regiones como hacen otras R-CNN, 

como dice su nombre, solo mira a la imagen una vez (Kundu, 2023). 

2.2.3.1 Modelo de propuestas regionales 

Primero se escanea la imagen y se crean propuestas de regiones. Estas propuestas son 

áreas que contienen potencialmente objetos. Esto se hace superponiendo una cuadricula 

a la imagen. En cada célula de la cuadricula se crean dos cosas: 

 
Figura 14. Esquema de funcionamiento de YOLO con sus tres modelos. 
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Por un lado, una serie de cuadros delimitadores centrados en un punto dentro de la célula 

y asociado a ello unos valores de confianza de que un objeto exista dentro de esos cuadros 

delimitadores. Y por otro lado un mapa de probabilidad de clases por cada célula que 

clasifica que clase de objeto es más probable que este dentro de la célula, siempre y 

cuando el objeto efectivamente exista dentro de la célula. Para finalizar combina esta 

información para dar las detecciones de objeto. Podemos ver una representación de esto 

en la Figura 15. 

2.2.3.2 Modelo de extracción de rasgos 

En este paso, se usa una red neuronal convolucional. Esta arquitectura, consiste en un 

grupo de capas convolucionales que destilan la imagen en una representación más 

abstracta y viene seguidas de dos capas completamente conectadas que transformar esto 

en un vector resultado para cada célula. En la entrada tenemos tres canales que 

corresponden a los canales RGB de la imagen. Podemos ver una representación de la 

estructura en la Figura 16. 

 
Figura 15.Esquema de funcionamiento del modelo de propuestas regionales 

 

 
Figura 16. Arquitectura del R-CNN 
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Vamos a entrar más en detalle en la arquitectura, vamos a describir las capas que 

conforman a una red neuronal convolucional: 

Las primeras capas, serían las capas convolucionales, este tipo de capas extraen las 

características relevantes de la imagen, mediante la aplicación de filtros de convolución 

sobre esta, por lo general se centran en los bordes, esquinas, colores, etc. 

 

Las últimas dos capas se tratan de capas totalmente conectadas, su nombre viene de que 

cada neurona de esta capa está conectada con todas las neuronas de la capa anterior. Dara 

como resultado, un vector, que será una transformación lineal de las entradas 

multiplicadas por los pesos internos y luego se aplica una función de activación (Vina, 

2024). 

 

 

2.2.3.3 Modelo de apoyo clasificador de objetos 

El último paso consiste en clasificar los objetos dentro de las regiones. Lo que significa 

determinar la clase de cada objeto. Los vectores de resultados que vienen de las ultimas 

capas pasan ahora por máquinas de vectores de soporte (SVM), que son unos 

clasificadores de aprendizaje automático. Cada SVM esta entrenada para reconocer un 

objeto en específico mediante el análisis del vector de características y decide si en la 

región determinada contiene ese objeto. 

 

Durante el entrenamiento, los clasificadores reciben regiones etiquetados que contienen 

el objeto y regiones sin el objeto. Los clasificadores aprenden a distinguir entre las 

muestras y con esto ya tendríamos los resultados. 

 

2.2.3.4 Refinamiento de detecciones mediante supresión no máxima 

Por el proceso que hemos mencionado anteriormente ocurre que el modelo suele generar 

varios cuadros delimitadores para el mismo objeto centrado en células distintas. Para 

arreglar esto, se aplica la supresión no máxima o NMS, que refina las detecciones 

manteniendo solo las casillas más precisas (Ultralytics, s.f.). 
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La función de NMS se consigue evaluando la intersección sobre la unión entre cuadros 

delimitadores y sus puntuaciones de confianza asociadas. A continuación, se explican los 

pasos: 

 

Primero se descartan los cuadros delimitadores con una puntuación de confianza inferior 

a un umbral determinado. Luego los cuadros restantes se ordenan en orden descendiente 

según sus puntuaciones de confianza. Solo el cuadro delimitador con la mayor puntuación 

es seleccionado, el resto que tengan un solapamiento significativo se eliminan, ya que se 

estima de que probablemente estos recuadros estén detectando el mismo objeto, podemos 

una representación en la Figura 17. Estos pasos se repiten hasta no queden más cuadros 

delimitadores que procesar y podemos ver un resultado en la Figura 18. 

 
Figura 17. Diagrama que muestra el solapamiento entre dos recuadros 
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2.2.3.5 Funciones de pérdida 

La función de pérdida es un elemento determinante durante el entrenamiento de cualquier 

red neuronal. Se trata de una función que calcula el error cometido por la red en las 

predicciones de objetos. Dependiendo del error, la red modifica sus pesos internos para 

evitar pérdidas. 

 

El cálculo de la pérdida consiste primero en la asignación de muestras, se seleccionan las 

mejores predicciones en función de su puntaje de clasificación y su IoU (Intersección 

sobre Unión) entre la caja predicha y la caja real (ground truth). A continuación, se 

realiza el cálculo de la pérdida que consta de dos partes la clasificación y la regresión. La 

clasificación usa BCE Loss (Binary Cross Entropy) y la regresión usa Distribution Focal 

Loss y CloU Loss. Las tres pérdidas se combinan en una relación de pérdida especifica. 

A continuación, entramos más en detalle: 

 

Binary Cross Entropy Loss 

En un problema de clasificación binaria, la salida del modelo es una probabilidad ŷ entre 

0 y 1. La BCE calcula qué tan diferente es esta predicción con respecto a la etiqueta real 

y, que solo puede ser 0 o 1. 

La fórmula de Binary Cross Entropy es: 

 

 
Figura 18. Antes y después de usar supresión no máxima 

 



36 

 

𝐿 =  −
1

𝑁
∑[𝑦𝑖 log(ŷ𝑖) + (1 − 𝑦𝑖) log(1 − ŷ𝑖)]

𝑁

𝑖01

 

Ecuación 7. Formula de Binary Cross Entropy 

 

Donde N es el número de muestras del lote. 

yi es el valor real (ground truth) que es 0 o 1. 

ŷi es la probabilidad predicha por el modelo. 

log(ŷi) penaliza cuando la predicción es incorrecta. 

 

En la práctica, si se trata de una clase positiva (y = 1), es decir una célula con un objeto, 

si la ŷ está cerca de uno, la pérdida es pequeña, por el contrario, si ŷ está cerca de cero, la 

pérdida es grande.  

Y si en la célula no hay objeto (y = 0), es una clase negativa. Por lo que, si ŷ es próxima 

a cero, la pérdida es pequeña. Y si y ŷ es próxima a uno, la pérdida es grande (Godoy, 

2018). 

 

Distribution Focal Loss 

Esta función se usa para mejorar la precisión en la predicción de coordenadas de las cajas 

delimitadoras. 

 

Cuando un modelo predice una caja delimitadora, no siempre predice un número exacto, 

sino que aproxima valores continuos. Sin embargo, muchos modelos solo generan 

coordenadas discretas dentro de una rejilla de píxeles. DFL ayuda a mejorar la precisión 

de estas coordenadas al considerar distribuciones continuas en lugar de solo valores 

discretos. 

 

En modelos tradicionales, la red predice directamente las coordenadas (x, y, w, h) y la 

altura y anchura de la caja delimitadora. Sin embargo, en el DFL, el modelo aprende una 

distribución de probabilidad sobre los valores posibles para cada coordenada. En lugar de 

predecir solo un número único para una coordenada, predice una distribución en forma 

de histograma, donde cada recipiente representa una posible posición de la coordenada. 

Luego, la media ponderada de la distribución se usa para obtener el valor final. El DFL 

ajusta las pérdidas en función de la confianza en cada recipiente de la distribución. Su 
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objetivo es dar mayor importancia a los valores más probables y reducir la penalización 

de errores en valores menos probables. La fórmula que usa es la siguiente: 

𝐿𝐿𝐷𝐹 = ∑𝑝𝑖

𝑖

log(𝑝̂𝑖) 

Ecuación 8. Formula de Distribution Focal Loss 

En donde pi es la distribución de la probabilidad de la coordenada real y 𝑝̂𝑖 es la 

distribución de probabilidad predicha por el modelo. 

 

DFL penaliza más las predicciones lejanas a la verdadera coordenada y enfatiza aquellas 

más cercanas (Marathe, 2020). 

 

CloU Loss 

La función Complete Intersection over Union Loss se basa en IoU (Intersección sobre 

unión), pero agrega términos adicionales para optimizar la convergencia del modelo. Es 

una función más avanzada que IoU Loss, GIoU Loss y DIoU Loss. 

 

IoU Loss mide la intersección entre dos cajas (predicha y real), pero no considera la 

distancia entre sus centros ni la relación de aspecto. GIoU Loss mejora IoU al incluir un 

término de penalización, pero no maneja bien la convergencia en ciertas situaciones. 

DIoU Loss agrega la distancia entre centros, mejorando la alineación de la caja predicha. 

 Por último CIoU Loss mejora todo lo anterior al incluir la relación de aspecto, 

permitiendo una convergencia más rápida y precisa. La fórmula que usa es la siguiente 

[Ecuación 9]: 

𝐿𝐶𝐿𝑜𝑈 = 1 − 𝐼𝑜𝑈 +  
𝜌2(𝑏, 𝑏𝑔)

𝑐2
+  𝛼𝑣 

Ecuación 9. Formula de la perdida de la intersección completa sobre la unión 

 

Sus componentes son: 

IoU que significa Intersection sobre Union entre la caja predicha y la real. 

ρ2 (b,bg) es la distancia euclidiana entre los centros de ambas cajas. 

c es la distancia diagonal máxima que abarca ambas cajas. 

v es la medida de diferencia en la relación de aspecto entre ambas cajas. 

α es el factor de ajuste dinámico. 
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Su inclusión hace que se alineen mejor los cuadros delimitadores, corrige problemas de 

convergencia lenta y reduce errores de cuadros muy estrechos o alargados 

 

2.2.3.6 Entrenamiento de la red, “Deep Learning” y “Transfer Learning” 

El “Deep Learning” (Aprendizaje Profundo) es un conjunto de algoritmos basados en 

iteraciones de transformaciones no lineales de los datos con el fin de “simular” el 

aprendizaje del cerebro humano, basándose para ello en la arquitectura de este que de 

forma muy sintetizada y simplista podemos decir que son las neuronas y las conexiones 

entre ellas, los axones.  

 

En concreto las CNN, o Redes Neuronales Convolucionales, mencionadas anteriormente, 

se basan en realizar convoluciones aleatorias y de forma automatizada. 

 

El “Transfer Learning” se basa en hacer uso de redes pre-entrenadas, es decir que ya han 

sido desarrolladas y entrenadas con grandes bases de datos y mediante hardware de gran 

potencia y que son de libre acceso. 

 

En nuestro caso, hemos usado un modelo pre-entrenado de YOLO, y lo hemos 

reentrenado en un conjunto de datos propio para que se adapte a nuestra aplicación, lo 

 
Figura 19. Esquema de Transfer Learning 
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que hace que reutilice las características aprendidas previamente. Podemos ver un 

esquema de esto en la Figura 19. 

 

2.2.4 Percepción de la profundidad y visión 3D 

Como ya hemos mencionado antes CoppeliaSim usa un modelo de cámara pin-hole o 

estenopeica, con este tipo de cámara podemos simular digitalmente la mayoría de otros 

tipos de cámara. Además, tenemos una ventaja y es que CoppeliaSim nos puede dar las 

coordenadas en metros de cada píxel que nos pasa de una imagen captada. En este 

apartado vamos a tratar sobre las técnicas y métodos para que, a partir de una imagen con 

coordenadas de los pixeles, averiguar cuáles son las coordenadas del objeto. Hay que 

señalar que, en el caso práctico, la cámara obviamente no nos va a devolver la distancia 

como lo hace CoppeliaSim por lo que dedicaremos un apartado a hablar sobre la 

tecnología que podría llevar la cámara en el caso práctico y que más se parecería a lo que 

estamos usando. 

 

Si bien existen muchas técnicas de recuperación de la estructura 3D de la escena, todos 

los métodos se basan en el principio de la triangulación espacial, que nos permite 

establecer una estimación de la profundidad de los objetos a partir de un conocimiento 

parcial de la posición relativa de los objetos respecto a la escena. Como vemos en la 

Figura 20, lo que nos dice este principio es que, si conocemos 3 incógnitas, ya sean 

 
Figura 20. Principio de la triangulación espacial 
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ángulos, lados o combinaciones de ambas podemos averiguar el resto de los parámetros 

(García, 2024). 

 

2.2.4.1 Modelo proyectivo de cámara  

Como podemos ver en la Figura 21, la proyección se produce uniendo el centro óptico 

con el punto del espacio 3D, M con coordenadas del mundo (Xw, Yw, Zw), eso nos da el 

punto proyectado m en coordenadas (u,v). Vamos a tener que trabajar con varios sistemas 

de coordenadas además, por un lado las coordenadas del centro óptico (Xc,Yc,Zc), las 

coordenadas del centro de la imagen (Cx,Cy) que tiene asociado (Xu, Yu) que son 

paralelas a las coordenadas del centro óptico. Adicionalmente la imagen se puede 

representar con otro sistema de coordenadas que empieza en la esquina superior izquierda 

(Xf, Yf) y son las coordenadas de frame, y nos da los datos en pixeles (García, 2024).  

 

Aplicando el teorema de triángulos semejantes la distancia de Xc deberá ser equivalente 

a Xu, y lo mismo pasaría en el eje y. 

𝑋𝑢

𝑓
=

𝑋𝑐

𝑍𝑥
 

𝑌𝑢

𝑓
=

𝑌𝑐

𝑍𝑥
 

Ecuación 10. Ecuaciones proyectivas para una cámara Pin-hole 

Debemos trasladar esas coordenadas a ecuaciones proyectivas, ya que vamos a trabajar 

con coordenadas proyectivas de la imagen. 

 
Figura 21. Modelo proyectivo de una lente pin-hole 
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[
𝜆𝑋𝑢
𝜆𝑌𝑢
𝜆

] =  [

1 0 0 0
0 1 0 0

0 0
1

𝑓
0
] [

𝑋𝑐
𝑌𝑐
𝑍𝑐
1

] 

Ecuación 11. Relación entre las coordenadas centrales de la imagen y las coordenadas de la cámara 

Tenemos las coordenadas proyectivas del punto en coordenadas 3D más un 1 para el 

termino adicional a la izquierda. Una matriz de proyección al centro y las coordenadas 

proyectivas bidimensionales a la derecha. Como estamos trabajando en 2D tenemos tres 

coordenadas, λ siendo el factor de escala. Después vamos a multiplicar toda la ecuación 

por f, la distancia focal, para despejar la fracción. Como las coordenadas están definidas 

por un factor de escala, se mantendrán igual, pero cambiara el factor de escala, lo 

llamaremos n. 

[
𝑛𝑋𝑢
𝑛𝑌𝑢
𝑛

] =  [
𝑓 0 0 0
0 𝑓 0 0
0 0 1 0

] [

𝑋𝑐
𝑌𝑐
𝑍𝑐
1

] 

Ecuación 12. Relación entre las coordenadas centrales de la imagen y las coordenadas de la cámara 

 

La matriz de proyección Ao, que está en el centro, tiene dos componentes una matriz 

cuadrada y una columna de ceros. Por tanto, será la matriz cuadrada la que usaremos  

𝐴𝑜 = [
𝑓 0 0
0 𝑓 0
0 0 1

] 

Ecuación 13. Matriz de proyección 

 

Si normalizamos la distancia focal y consideramos que f es igual a 1. Las coordenadas 

del centro de la imagen serían así [Ecuación 14]: 

𝑋𝑛 =
𝑋𝑐

𝑍𝑐
 

𝑌𝑛 =
𝑌𝑐

𝑍𝑐
 

[
𝑛𝑥𝑛

𝑛𝑦𝑛

𝑛
] = [𝐼 0] [

𝑋𝑐
𝑌𝑐
𝑍𝑐
1

] = [
𝑋𝑐
𝑌𝑐
𝑍𝑐

] 

Ecuación 14. Coordenadas centrales para imágenes normalizadas 
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Se pueden usar las coordenadas normalizadas para modelar la distorsión de la lente. Pero 

en nuestro caso no será necesario ya que nuestra lente no tendrá distorsión. Aun así, 

mostraremos el planteamiento teórico detrás de esto porque podría ser usado en el caso 

práctico. Matemáticamente la distorsión se puede modelar de varios métodos, yo usare 

de ejemplo el modelo usado en la librería de OpenCV y se puede ver en la Figura 22. 

Para hallar las coordenadas centrales de la imagen distorsionada, añadiremos la distorsión 

a las coordenadas del modelo [Ecuación 15]. 

𝑥𝑑 = 𝑥𝑢 + 𝑓 ∗ 𝐷𝑥(𝑥𝑛, 𝑦𝑛) 

𝑦𝑑 = 𝑦𝑢 + 𝑓 ∗ 𝐷𝑦(𝑥𝑛, 𝑦𝑛) 

Ecuación 15. Ecuaciones de las coordenadas centrales distorsión de imagen distorsionada 

La relación entre las coordenadas del mundo y las de la cámara vendría dada por 

[Ecuación 16]: 

 

[

𝑋𝑐
𝑌𝑐
𝑍𝑐
1

] =  [

𝑟11 𝑟12 𝑟13 𝑡𝑥
𝑟21 𝑟22 𝑟23 𝑡𝑦
𝑟31 𝑟32 𝑟33 𝑡𝑧
0 0 0 1

] [

𝑋𝑤

𝑌𝑤

𝑍𝑤

1

] = [
𝑅𝑥

𝑤 𝑡𝑐
𝑤

0 1
] [

𝑋𝑤

𝑋𝑤

𝑋𝑤

1

] 

Ecuación 16. Ecuación que describe la relación entre las coordenadas captadas por la cámara y las reales. 

 

Pasamos las coordenadas de cámara a coordenadas centrales de la imagen, que es algo 

que hemos hecho con anterioridad, por lo que mostraré el resultado directamente 

[Ecuación 12]: 

  

[
𝑛𝑋𝑢
𝑛𝑌𝑢
𝑛

] =  [
𝑓 0 0 0
0 𝑓 0 0
0 0 1 0

] [

𝑋𝑐
𝑌𝑐
𝑍𝑐
1

] 

Ecuación 17. Relación entre las coordenadas de la cámara y las coordenadas centrales de la imagen 

A esto se le añade la distorsión de la lente. Primero calculamos las coordenadas centrales 

de la imagen distorsionada, y luego transformamos las coordenadas centrales en 

milímetros a coordenadas del “frame” en pixeles.  

 
Figura 22. Modelo de distorsión de lente de OpenCV 
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𝑥𝑓 = 𝐾𝑥𝑥𝑑 + 𝐶𝑥 

𝑦𝑓 = 𝐾𝑦𝑦𝑑 + 𝐶𝑦 

[
𝑛𝑥𝑓

𝑛𝑦𝑓

𝑛
] = [

𝐾𝑥 0 𝐶𝑥

0 𝐾𝑦 𝐶𝑦

0 0 1

] [
𝑛𝑥𝑑

𝑛𝑦𝑑

𝑛
] 

Ecuación 18. Relación entre las coordenadas centrales de la imagen y las laterales de la imagen. 

Con esto tendríamos todas las ecuaciones proyectivas, y podemos crear la relación 

matricial entre las coordenadas del mundo y las coordenadas laterales de la cámara. 

[
𝑛𝑥𝑓

𝑛𝑦𝑓

𝑛
] = [

𝐾𝑥𝑓 0 𝐶𝑥

0 𝐾𝑦𝑓 𝐶𝑦

0 0 1

] [

𝑟11 𝑟12 𝑟13 𝑡𝑥
𝑟21 𝑟22 𝑟23 𝑡𝑦
𝑟31 𝑟32 𝑟33 𝑡𝑧

] [

𝑋𝑤

𝑋𝑤

0
1

] 

Ecuación 19. Relación entre las coordenadas del mundo y las laterales de la imagen. 

Esta ecuación nos permite pasar de coordenadas de la imagen a coordenadas del mundo 

de forma proyectiva.  

 

Simplificando la ecuación nos quedaríamos con: 

[
𝑛𝑥𝑓

𝑛𝑦𝑓

𝑛
] = [

𝐾𝑥𝑓𝑟1 + 𝐶𝑥𝑟3 𝐾𝑥𝑓𝑡𝑥 + 𝐶𝑥𝑡𝑧
𝐾𝑦𝑓𝑟2 + 𝐶𝑦𝑟3 𝐾𝑦𝑓𝑡𝑦 + 𝐶𝑦𝑡𝑧

𝑟3 𝑡𝑧

] [

𝑋𝑤

𝑋𝑤

𝑋𝑤

1

] 

Ecuación 20. Relación simplificada entre las coordenadas del mundo y las laterales de la imagen 

Ahora añadimos la distorsión al modelo. Si tenemos q, que son las coordenadas 2D 

normalizadas sin distorsión: 

𝑞 = 𝐴−1 ∗ 𝑚𝑢 = [
𝑥𝑛

𝑦𝑛

1
] 

Ecuación 21. Coordenadas centrales de la imagen normalizadas. 

 

Siendo las ecuaciones de distorsión la Figura 23: 

 

Nos daría unas coordenadas 2D normalizadas con distorsión tal que: 

 

Figura 23. Ecuaciones de distorsión 
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𝑞𝑑 = [
𝑥𝑛

𝑑

𝑦𝑛
𝑑

1

] 

Ecuación 22. Coordenadas 2D normalizadas 

 

Y con esto conseguiríamos la relación con las coordenadas 2D distorsionadas (García, 

2024): 

𝑚 = 𝐴 ∗ 𝑞𝑑 

Ecuación 23. Relación con las coordenadas 2D distorsionadas 

 

 

2.2.4.2 Active IR Stereo 

El Active IR Stereo es una técnica de visión por computadora que utiliza luz infrarroja 

(IR) y estereovisión para generar mapas de profundidad en 3D. 

 

Se usa un proyector de luz infrarroja para emitir un patrón sobre la escena, podemos ver 

ejemplos en la fig. Por otro lado, se usan dos cámaras infrarrojas separadas a una distancia 

fija. Cada cámara captura la imagen de la escena desde un ángulo distinto, y como el 

patrón proyectado es conocido, se pueden detectar las diferencias en la deformación del 

patrón entre ambas imágenes. Se usa el principio de disparidad estéreo para medir la 

diferencia entre las imágenes captadas por ambas cámaras y con esto se genera un mapa 

de profundidad donde cada píxel indica cómo de lejos está cada punto del sensor. Una 

posible ventaja de este sistema es que al estar la cámara situada en el efector final del 

 
Figura 24. En la imagen podemos ver distintos patrones de proyección, un emisor laser y una rejilla de luz 

estructurada sobre una superficie irregular 
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robot podríamos recibir estimaciones más robustas al realizar barridos cuando movemos 

la cámara hacia el objeto para agarrarlo. 

 

 

2.2.5 Ordenamiento de puntos en el espacio RANSAC 

Como ya hemos comentado anteriormente la simulación nos devuelve una imagen en 

donde cada píxel viene asociado un valor en metros de distancia. Como sabemos la 

posición del objeto en coordenadas del mundo, se podría decir que lo que tenemos es una 

nube de puntos, similar a como funcionaria un LIDAR. Para sacar datos útiles de esta 

nube de puntos primero cribamos los datos, primero solo trabajaremos con los puntos que 

están dentro del cuadro delimitador del objeto, luego eliminamos lo que consideramos 

datos que pueden provocar errores en el cálculo como vendría a ser puntos de la imagen 

que si bien están dentro del cuadro limitador están en otra parte de la escena.  Para ello 

suponemos que todo lo que esté excesivamente cerca o excesivamente lejos no forma 

parte del objeto. A continuación, ya tenemos lo que consideramos datos útiles y nos 

aseguramos de que tengamos los suficientes datos para que funcione el algoritmo. 

 

RANSAC o RANdom SAmple Consensous es un algoritmo utilizado para ajustar 

modelos a datos con ruido o valores atípicos (Derpanis, 2010). Es ampliamente usado en 

visión por computadora para tareas como detección de líneas, estimación de homografías 

y correspondencias de puntos en imágenes. Nosotros lo vamos a usar para detección de 

líneas, vamos a suponer que el objeto que vamos a intentar agarrar es un objeto 

rectangular. A continuación, explicaremos el funcionamiento de RANSAC: 

 

Selecciona un subconjunto de datos, los puntos, s de forma aleatoria, como indica el 

nombre, del conjunto de datos total S y calcula el modelo de este subconjunto. Después 

determina el subconjunto de puntos Si que están dentro de un umbral t de distancia al 

modelo, este subconjunto de datos Si es el conjunto consenso y define los “inliers” de S. 

Si el conjunto Si es mayor que un umbral T, vuelve a estimar el modelo usando todos los 

puntos de Si y termina. Si el tamaño de Si es menor que T, selecciona un nuevo 

subconjunto y repite el paso anterior. Después de un número de intentos N selecciona el 

subconjunto Si con mayor consenso, y vuelve a estimar el modelo utilizando todos los 

puntos del subconjunto Si. De forma simplificada podemos verlo en la Figura 25.  
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Para escoger el tamaño aceptable del conjunto como el número de “inliers” estimado en 

el conjunto total, se usa: 

𝑇 = (1 − 𝑒) ∗ 𝑛 

Ecuación 24. Ecuación que calcula el tamaño aceptable del conjunto 

 

Siendo T el número de puntos que deben cumplir el consenso para finalizar el algoritmo, 

e siendo la probabilidad de errores “outliers” y n el tamaño del conjunto total S.  

 

Por otra parte, el valor de e se puede calcular de forma adaptativa en cada iteración del 

algoritmo: 

 

 
Figura 25. Ejemplo de estimación de una recta. Podemos ver que arriba, la recta no queda bien centrada por los 

“outliers”. Abajo con los “outliers” siendo excluidos se consigue una mayor precisión. 
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𝑒(𝑖) = 1 −
𝑠𝑖𝑧𝑒(𝑆𝑖)

𝑛
 

Ecuación 25. Ecuación para calcular la probabilidad de errores 

Para escoger N, si tenemos la probabilidad p de que el algoritmo solo seleccione “inliers”. 

Queremos que al menos una muestra aleatoria esté libre de “outliers”. 

 

Siendo e la probabilidad de errores. 

 

La probabilidad de que exista algún “outlier” en s: 1 − (1 − 𝑒)𝑠 

 

La probabilidad de que exista algún “outlier” en s en N iteraciones: 1-p 

 

(1 − (1 − 𝑒)𝑠)𝑁 =   1 − 𝑝 

𝑁 =
log(1 − 𝑝)

log(1 − (1 − 𝑒)𝑠)⁄  

Ecuación 26. Ecuación habiendo despejado en ambas partes 
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3. Entorno de simulación y herramientas empleadas 

Dedicare este capítulo principalmente para dos cosas, explicaré el material y los métodos 

usados dentro de la simulación, incluido el propio simulador, pero, también expondré 

como lo planteado en la simulación podría realizarse en la vida real, y pondré ejemplos 

de materiales y métodos para lograrlo. 

 

3.1 Entorno de simulación y software 

 

3.1.1 CoppeliaSim 

CoppeliaSim es un simulador de robótica desarrollado actualmente por Coppelia 

Robotics que permite la simulación de entornos robóticos en tiempo real. Es ampliamente 

utilizado en investigación, educación y desarrollo de aplicaciones en robótica. Podemos 

verlo en la Figura 26. 

 

Se usa principalmente para el diseño y puesta a prueba de algoritmos de control de robots. 

La simulación de todo tipo de robots, tales como drones, brazos robóticos, vehículos 

autónomos, entre otros. Y la validación de sistemas antes de hacer pruebas en el hardware 

real. 

Se caracteriza por su motor de física avanzado el cual es compatible con varias bibliotecas 

de simulación física como Bullet, ODE, Vortex, Newton y MuJoCo. Su arquitectura lo 

 
Figura 26. Entorno de simulación de CoppeliaSim 
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hace muy versátil ya que soporta varios lenguajes de programación como Python, Lua, 

C++, Java y MATLAB, a través de unos controladores asíncronos, en nuestro caso 

usaremos ZeroMQ para conectarlo a nuestro proyecto de Python en el que estaremos 

usando la librería PyARTE. 

 

Hemos elegido este software de simulación por nuestra experiencia anterior con este 

programa en la asignatura de Robótica, además dispone de una versión para estudiantes 

completamente gratuita que mantiene la mayoría de las funcionalidades de la versión de 

pago. 

 

A continuación, entraremos más en detalle con los distintos motores físicos y gráficos de 

simulación. 

 

3.1.1.1 Motores gráficos de CoppeliaSim 

 

CoppeliaSim usa dos motores gráficos para renderizar el entorno 3D, que son: 

 

OpenGL 

 

Este es el motor gráfico base de CoppeliaSim, se usa para la visualización 3D en tiempo 

real de la escena, la iluminación, sombreado, materiales y texturas y para la vista y 

generación de imágenes de cámaras dentro de la simulación. 

OpenGL, u Open Graphics Library, como podemos ver en el logotipo de la Figura 27,  es 

una API grafica multiplataforma (Windows, Linux, macOS) para renderizado 2D y 3D. 

Y es una de las más usadas en el desarrollo de videojuegos, simuladores, software CAD, 

etc. 

 

Fue creada en 1992 por Silicon Graphics Inc. Y se basa en una arquitectura cliente-

servidor, diseñada para ser ejecutada mediante una GPU, aunque es posible implementar 

software que funcione en una CPU. 

 

La API, es un documento que describe una serie de funciones y el comportamiento que 

deben tener. El usuario, o programa define los vértices, colores, texturas, iluminación, y 

demás, y OpenGL se encarga de renderizar los objetos en la pantalla. Además, las 

funciones son independientes del lenguaje lo que lo hace compatible con multitud de 

lenguajes de programación y sistemas operativos. 

 
Figura 27. Logotipo de OpenGL 
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POV-Ray 

 

El Persistance of Vision Raytracer, cuyo logo podemos ver en la Figura 28, es un motor 

de renderizado para obtener imágenes de alta calidad. Utiliza la tecnología de trazado de 

rayos, o ray tracing en inglés, y genera sombras suaves, reflejos y transparencias realistas, 

entre otras cosas. Si bien no se usa en tiempo real, se puede activar para sacar imágenes 

realistas desde las cámaras virtuales de CoppeliaSim.  

El funcionamiento del trazado de rayos consiste en proyectar un rayo desde cada píxel de 

la cámara. Cada rayo intersecta con objetos y el motor calcula, los rebotes para conseguir 

el reflejo de la luz, como atraviesa el objeto para las transparencias y refracciones, y como 

se ilumina, para el cálculo de sombras y colores. Estos cálculos generan efectos de luz 

muy realistas pero muy intensivos de calcular computacionalmente. 

 

 

3.1.1.2 Motores físicos de CoppeliaSim 

 

CoppeliaSim se destaca por su capacidad para trabajar con diferentes motores de 

simulación física, pudiendo cambiar de una a otro en cualquier momento, dependiendo 

de las necesidades del usuario. Como la simulación de las leyes de la física es compleja 

y computacionalmente exigente, se puede seleccionar el motor que más se ajuste a los 

requerimientos de la simulación, Los resultados dependerán de los algoritmos y rutinas 

de cálculo, además de las propiedades del motor físico y los parámetros usados como 

podemos ver en la Figura 30. Las interactuaciones entre los objetos simulados son 

 
Figura 28. Logotipo de POV-Ray. 

Podemos observar distintos efectos que 

podemos conseguir con el motor, como 

refracción de la luz y reflejos 
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similares a las interacciones que pueden ocurrir en la vida real como podemos ver en la 

Figura 29. Hay que tener en cuenta, sin embargo, que CoppeliaSim no es un simulador 

de físicas puro y que funciona más como un simulador hibrido que combina cinemática 

y dinámica para obtener mejores rendimientos a la hora de simular la escena (Coppelia 

Robotics, s.f.). 

 

 

 
Figura 29.Distintas interactuaciones dinámicas entre objetos simulados. 
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A continuación, entramos en más detalle con las distintas opciones de motor físico. 

 

 

Bullet physics library 

 

Es un motor de código libre usado principalmente en videojuegos, pero también en 

efectos visuales de cine. Soporta la detección de colisiones complejas de objetos 3D, 

dinámica de cuerpos rígidos y blandos, articulaciones y fricción. Muchas veces para 

facilitar los calcules hay que mantener los valores de la masa y la inercia entre 

articulaciones conectadas, relativamente bajas. Posee una buena relación entre precisión 

y rendimiento. Podemos ver su logo en la Figura 31 

 

 

Open Dynamics Engine (ODE) 

 

Es uno de los primeros motores implementados en CoppeliaSim, y se usa 

mayoritariamente en videojuegos, pero también en otras aplicaciones. Es sencillo y 

 
Figura 30. Video que muestra los distintos resultados entre los distintos motores físicos, para la misma escena. 

Enlace; https://www.youtube.com/watch?v=Y0c35pk7T9M 

 

 
Figura 31. Logotipo de Bullet physics 

library. 
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eficiente, pero es menos preciso que Bullet. Posee la capacidad de detectar colisiones y 

dinámicas de cuerpo rígido. Al igual que el Bullet, es recomendable mantener los valores 

de la masa y la inercia entre articulaciones conectadas, relativamente bajas. 

Su logotipo se muestra en la Figura 32 

 

 

MuJoCo 

 

Es un motor de física de última generación de código abierto. Tiene una muy alta 

precisión dinámica, con soporte para contactos suaves como se muestra en la Figura 34 y 

cuerdas, hilos elásticos y tendones como se puede apreciar en la Figura 33. Además, es 

capaz de simular con mucho realismo articulaciones complejas motorizadas. Es muy 

usado en simulaciones de control motor y aprendizaje por refuerzo. Su logotipo lo 

podemos ver en la Figura 35 

 
Figura 32. Logotipo de ODE 

 

 
Figura 34. Ejemplo de simulación de 

cuerpo blando 

 

 
Figura 33. Cuerdas en tensión simuladas por el motor físico MuJoCo 

 

 
Figura 35.Logotipo de MuJoCo 
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Vortex Studio 

  

Es un motor comercial, de alta precisión. Es capaz de producir simulaciones físicas de 

alta fidelidad y ofrece parámetros realistas para una gran cantidad de propiedades físicas, 

lo que hace que este sea realista y preciso. Además, maneja con mucha estabilidad 

contactos múltiples, fricción, y grandes masas. Se usa sobre todo para simulaciones 

industriales de alta precisión y aplicaciones de investigación y desarrollo.  

Su mayor inconveniente es que requiere de una licencia externa. En la Figura 36 esta su 

logotipo. 

 

 

 

Newton Dynamics 

 

Es una biblioteca de simulación física realista. Implementa un sistema de resolución 

determinista que consigue físicas muy realistas con simulaciones suaves, y un muy buen 

comportamiento simulando cuerpos rígidos con formas complejas. Esto hace que sea 

usado no solo para videojuegos sino también para aplicaciones de simulación física en 

tiempo real. Su logotipo se muestra en la Figura 37 

 

 

 

 

3.1.1.3 Elementos de CoppeliaSim 

Una vez explicados los detalles de los distintos motores gráficos que hacen funcionar la 

simulación vamos a comentar los distintos elementos que contiene la simulación, así 

podremos comprender en más detalle el programa.  

 

La columna vertebral de CoppeliaSim son las escenas y los modelos. El modelo siendo 

un subelemento de la escena. Ambos contienen objetos de escena y scripts de simulación, 

los cuales explicaremos más adelante. Para entender mejor todos los elementos 

empezaremos explicando la jerarquía de escena la cual vamos a mencionar varias veces 

a continuación. 

 

 
Figura 36. Logotipo de Vortex Studio 

 

 
Figura 37.Logotipo de Newton Dynamics 
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Jerarquía de escena 

La jerarquía de escena muestra todo el contenido de una escena. Como los objetos de la 

escena están construidos en una estructura jerárquica, los elementos se muestran como 

un árbol en el que se pueden expandir y colapsar sus subelementos y se permite ver la 

relación entre los distintos elementos de la escena (Coppelia Robotics, s.f.). Se puede 

observar en detalle en la Figura 38. 

 

 

 
Figura 38. Jerarquía de escena de CoppeliaSim con explicación de los 

iconos. 
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Escena 

La escena es el entorno virtual completo en el que se lleva a cabo la simulación. Pueden 

ser tan simples o complejas como la simulación lo requiera, por ejemplo, en la Figura 39 

vemos una escena con mucha cantidad de modelos, que simula una vivienda, para 

programar el recorrido de un robot móvil. Las escenas se guardan en un archivo de tipo 

“.ttt” y engloban los objetos y los parámetros usados, de forma que cuando se exporta se 

recrea la misma simulación, con el mismo contenido (Coppelia Robotics, s.f.).  

 

 

A parte de los elementos que comparte con los modelos, la escena incluye elementos 

específicos como son:  

El entorno, define las propiedades y parámetros que son parte de la escena, pero no son 

objetos de la escena. Entrando en detalle, se trata de los colores de fondo, los parámetros 

de niebla que interactúan con las cámaras y los sensores de visión, la luz ambiental, la 

información que crea la escena y cualquier ajuste adicional.  

El script principal, contiene el código básico que permite que se realice la simulación, sin 

esto la escena permanecería estática. El script principal por defecto está dividido en 4 

funciones de devolución de llamada o “callback functions” en inglés: la función de 

inicialización “sysCall_init”, la función de actuación “sysCall_actuation”, la función de 

detección “sysCall_sensing” y la función de restauración “sysCall_cleanup” (Coppelia 

Robotics, s.f.). 

 

Hay muchas más funciones de devolución de llamada que el script principal puede usar 

para reaccionar a diversos eventos. 

 

Si se desea modificar el script principal se puede acceder a este pulsando el icono de la 

Figura 40 en la jerarquía de escena. 

 

 
Figura 39. Ejemplo de escena compleja propuesta por CoppeliaSim. 
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La Figura 41 muestra lo que sucede en el script principal por defecto cuando un robot 

móvil con un sensor de proximidad es simulado y se encuentra con un obstáculo. 

 

Las páginas y vistas. En CoppeliaSim una página es la superficie de visualización principal 

de la escena, puede contener cuantas vistas sean necesarias, incluidas todas las vistas 

asociadas a objetos de tipo cámara y sensores de visión. Una vista es lo que se usa para 

mostrar el contenido visual de un objeto especifico, y tiene que ser un objeto visible. Por 

ejemplo, si la vista se asocia a un objeto de tipo cámara, esta mostrara lo que ve la cámara. 

 
Figura 40.Icono del 

script principal 

 

 
Figura 41.Ejemplo de las distintas fases del script principal y su funcionamiento de ejemplo. 

 

 
Figura 42. Las relaciones entre las páginas, las vistas y los objetos visibles. 
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En la Figura 42 podemos ver la relación entre página, vista y objetos visibles. Y en la 

Figura 43 un ejemplo de uso, la vista de un sensor de visión. 

 

 

Modelos 

 

Como hemos mencionado antes un modelo es un subelemento de la escena. El modelo no 

puede simularse solo, siempre tiene que estar contenido dentro de una escena para poder 

ser simulado. Un modelo sé puede guardar por separado si así se desea, en un archivo de 

tipo “.ttm” para ser importado a otras escenas (Coppelia Robotics, s.f.).  

 

Los modelos están conformados por un conjunto de objetos de escena organizados 

jerárquicamente, como podemos ver en la Figura 45. Un objeto padre, puede acceder a 

funcionalidades que tienen sus hijos como por ejemplo una pinza que este conectada a un 

brazo robótico. Por otro lado, para asegurar el correcto funcionamiento de un brazo 

robótico es necesario crear una cadena cinemática usando la estructura de eslabón – 

articulación, sin esto el cálculo de la cinemática inversa no funcionaria, pues el programa 

no sabría cuáles son las relaciones entre los distintos eslabones del robot. 

 

Las propiedades del modelo pueden ser ajustadas en la ventana de propiedades del modelo 

que podemos ver en la Figura 44. Y nos permite activar y desactivar propiedades como 

que el modelo sea detectable, medible, visible, etc. 

 
Figura 43. Vista de un sensor de visión en CoppeliaSim 
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Objetos de escena 

 

Los elementos principales para la construcción de una simulación en CoppeliaSim son 

los objetos de escena. Son objetos visibles en la jerarquía de escena y en la vista de escena. 

Algunos objetos tienen una representación 3D ligada a ellos como podemos ver en la 

Figura 46 (Coppelia Robotics, s.f.). 

 

 

 

 

 

 

 
Figura 45.Ejemplo de modelo en CoppeliaSim. En este caso de un robot, al que le podemos 

apreciar su jerarquía de modelos y su modelo 3D completo. 

 

 
Figura 44. 

Esfera gris 

que 

representa 

el icono de 

modelo 
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Entraremos más en detalle con algunos tipos de objetos que hemos utilizado, pero la 

descripción general es: 

 

Formas: Son unas mallas rígidas formadas por caras triangulares 

 

Articulaciones: Una articulación es un objeto que permite de uno a tres grados de libertad 

entre objetos conectados. Puede funcionar de manera pasiva o de manera activa como un 

actuador.  

 

Sensores de proximidad: Un sensor de proximidad puede detectar otros objetos de escena 

que estén dentro de su volumen de detección. 

 

Sensores de visión: Son un tipo de sensor que funcionan de forma similar a una cámara. 

Captan colores, imágenes y reaccionan con la luz. 

 

Sensores de Fuerza: Un sensor de fuerza es un objeto capaz de medir las fuerzas y pares 

que se aplican sobre este. 

 

Árbol octal: Es una estructura de datos de partición espacial formada por vóxeles. 

 

Script de objetos: Es un script embebido en un objeto de escena como un script de 

simulación o personalización. 

 

 
Figura 46. Tipos de objetos de escena en CoppeliaSim y su representación tridimensional. 
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Cámara: Una cámara es un objeto permite ver la simulación desde distintos puntos del 

entorno. 

 

Luces: Las luces son objetos que permiten iluminar la escena. 

 

Maniquí: un maniquí (no en el sentido tradicional) es un punto con una orientación que 

pueden tener múltiples propósitos como por ejemplo servir de punto de referencia. 

 

Nube de puntos: Una nube de puntos es una estructura de árbol octal que contiene puntos. 

 

Gráfica: Es usada para guardar y visualizar datos de la simulación. 

 

Camino: Es una sucesión de puntos con orientación en el espacio. 

 

Algunos de los objetos de escena tienen propiedades especiales configurables que les 

permite interactuar con otros objetos. Las principales son: 

 

Colisionable, si se puede detectar cuando ocurre una colisión con otro objeto. 

Medible, si se puede calcular la distancia ente estos y otros objetos medibles. 

Detectable, si pueden ser detectados por sensores de proximidad. 

Visibles, si pueden ser vistos a través de una vista. 

 

 

 

3.1.1.4 Formas (Shapes) en CoppeliaSim 

Las formas son como hemos dicho antes unos objetos compuestos por caras triangulares 

que forman una malla rígida. Pueden aparecer como de distintos tipos como vemos en la 

Figura 47 (Coppelia Robotics, s.f.). 

 

Las formas simples y compuestas pueden representar cualquier malla y no están 

optimizadas para calcular la respuesta a colisiones dinámicas. Se diferencian en que la 

compuesta puede tener varios colores y conjunto de atributos viduales y la simple solo 

puede tener un color y conjunto de atributos. 

 

Las formas convexas y convexa compuestas representan una malla convexa y están 

optimizadas apara cálculo de respuesta dinámica de colisión. Se diferencian de la misma 

manera que las formas simples y compuestas, en la cantidad de colores y conjunto de 

atributos visuales.  

 

Las formas primitivas y primitivas compuestas representan a uno a o un grupo de prismas, 

cilindros o esferas. Están muy optimizados para el cálculo de colisiones dado su sencillez 

estructural. 

 

 
Figura 47.Los distintos tipos de formas, de izquierda a derecha: simple, compuesta, convexa, convexa 

compuesta, primitiva, primitiva compuesta y campo de altura. 
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El campo de altura puede usarse para representar un terreno con sus diversas elevaciones 

y depresiones. También pueden ser considerados formas primitivas y por tanto estar 

optimizadas para cálculo de colisiones. 

 

Se pueden importar modelos a CoppeliaSim, por defecto se importan como formas 

simples. En la Figura 48 podemos ver un modelo importado con una textura aplicada y 

una forma primitiva con un color simple. 

 

 

 

Las formas son objetos colisionables, medibles y detectables. Y por tanto pueden ser 

detectados por sensores de proximidad, pueden medirse su distancia con otros objetos 

medibles y pueden ser colisionados por otros objetos colisionables. Todas estas 

propiedades pueden ser alteradas si así fuera requerido. 

 

 

 

3.1.1.5 Articulaciones en CoppeliaSim 

Estos objetos permiten el movimiento relativo entre un objeto eslabón padre y sus 

eslabones hijos. Como ya hemos mencionado anteriormente, cuando en la jerarquía de 

escena tenemos unos objetos con una relación de padre e hijo, si el objeto es una 

articulación permite cambiar la posición angular y linear de sus hijos. Las articulaciones 

pueden operar en distintos modos, estos son como podemos observar en la Figura 49 

(Coppelia Robotics, s.f.): 

 

 

 
Figura 48.Modelo importado de una lata de Coca-Cola y una forma simple. 
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Las articulaciones giratorias tienen un grado de libertad y describen el movimiento 

rotacional entre dos eslabones. La rotación sucede desde el eje Z del eje de referencia de 

la articulación. 

 

Las articulaciones prismáticas tienen un grado de libertad y describen el movimiento 

traslacional entre eslabones. La traslación sucede desde el eje Z del eje de referencia de 

la articulación. 

 

Las articulaciones tornillo, se pueden interpretar como una combinación de una 

articulación giratoria y otra prismática. Tiene un grado de libertad y describe un 

movimiento similar al de un tornillo. La traslación/rotación sucede desde el eje Z del eje 

de referencia de la articulación. 

 

Las articulaciones esféricas poseen tres grados de libertad y son usados para describir un 

movimiento rotacional entre eslabones. En algunas situaciones se puede aproximar una 

articulación esférica a tres articulaciones ortogonales y concurrentes (Figura 50). Pero si 

una de las articulaciones fuera o se aproximara a ser coincidentes con otra en lugar de 

mantener una orientación distinta entre las tres se crearía una situación de singularidad y 

se perdería un grado de libertad (fFigura 51). Lo anterior descrito no pasaría con una 

articulación esférica puesto que están pensadas para evitar estas situaciones. 

 
Figura 49. De izquierda a derecha: giratoria, prismática, tornillo y esférica 

 

 
Figura 50.Tres articulaciones giratorias pueden equivaler mecánicamente a una 

articulación esférica 
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3.1.1.6 Maniquíes (Dummies) en CoppeliaSim 

Estos objetos son un mero punto con una orientación y pueden ser usados como puntos 

de referencia. Pueden usarse para ayudar en la simulación. Por ejemplo, en mi caso s e 

usaron para saber cuál era el punto en donde se movía la muñeca del robot y con ello 

saber la posición de los objetos que están unidos a la muñeca como una cámara y una 

pinza. 

 

Estos objetos son colisionables, medibles y detectables. Podemos ver su representación 

3D en la Figura 52 

 

 

 

3.1.1.7 Sensores simulados en CoppeliaSim 

 

En este apartado entraremos en detalle sobre los sensores utilizados en CoppeliaSim y 

especialmente en los usados en nuestra simulación. 

 

Los sensores son componentes virtuales que permiten que un robot o cualquier objeto 

perciba su entorno, simulando el comportamiento de sensores reales como cámaras, 

láseres, sensores de proximidad, de fuerza, etc. 

 

Son fundamentales en simulación porque permiten implementar toma de decisiones, 

navegación, visión artificial, manipulación y aprendizaje. 

 

 
Figura 51. Situación cercana a una singularidad en la que dos de las articulaciones están a 

punto de solaparse 

 

 
Figura 52. Dummy en 

CoppeliaSim 
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Sensores de visión 

 

Estos sensores se usan para simular cámaras de tipo RGB, de profundidad o ambas. Si un 

objeto es renderizable, se mostrará en el output de la cámara cuando entre en su campo 

de visión, si por el contrario el objeto no es renderizable por pantalla, solo mostrara 

pixeles en negro, esto se puede apreciar en la Figura 54. El campo de visión de la cámara 

puede ser ortográfico, cuando el campo es rectangular o de perspectiva cuando es 

trapezoidal, podemos verlo claramente en la Figura 53  

 

 

Los sensores de visión se pueden usar de múltiples maneras. En nuestro caso 

emplearemos principalmente un sensor de visión de proyección de perspectiva para captar 

una señal de video. Esta señal será procesada con la ayuda de la librería OpenCV y un 

algoritmo de detección de objetos detectará los objetos de la escena. 

 

Sensores de proximidad 

 

 
Figura 54. Demostración de uso de un sensor de visión en CoppeliaSim. El fondo 

es renderizado como pixeles en negro mientras que el objeto se muestra por 

pantalla. también se muestran opciones de posrenderizado 

 

 
Figura 53. Distintos tipos de cámara según su tipo de campo de visión 
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Los sensores de proximidad detectan si un objeto está dentro de su campo de acción, su 

comportamiento es sencillo y simula distintos tipos de sensores como infrarrojos, 

ultrasonidos, LIDAR, etc. Pueden devolver la distancia y posición del punto del objeto 

detectado, siempre que este se halle dentro de su volumen de detección, en la Figura 55 

se muestra un esquema. En la Figura 56 vemos los distintos tipos de sensor de proximidad 

en CoppeliaSim por su tipo de volumen de detección. Cada uno de ellos se puede usar 

para simular distintos tipos de sensores (Coppelia Robotics, s.f.). 

 

 

El sensor de tipo haz de luz, es el que se ha utilizado en nuestra simulación, en nuestro 

caso se trataría de un sencillo sensor infrarrojo que detiene el rodillo cuando detecta que 

un objeto está llegando al fin de la cinta transportadora. De manera que el objeto se 

quedaría en una posición en donde el robot es capaz de alcanzarlo. 

 

Sensores de fuerza 

 

Los sensores de fuerza funcionan como una unión rígida entre dos formas que es capaz 

de medir las fuerzas transmitidas y los pares. Estos sensores pueden romperse sin por 

ejemplo una fuerza o par supera su umbral. En la Figura 57 mostramos en antes y el 

después (Coppelia Robotics, s.f.). 

 

 

El sensor solo puede estar operacional durante la simulación si está habilitado 

dinámicamente.  

 

 

 

 
Figura 56. De izquierda a derecha: sensor de tipo haz de luz, de tipo pirámide, de tipo cilíndrico, de tipo disco y 

de tipo cono o de haz de rayos aleatorio 

 

 
Figura 55. Esquema del funcionamiento del cálculo de la distancia de un objeto detectado. 
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Un sensor de fuerza mide una pareja de tres valores representando la fuerza en el sensor 

respecto de los ejes X, Y, Z y el par en el sensor respecto los mismos ejes. 

Podemos ver una visualización en la Figura 58 

 

3.1.1.8 Scripts en CoppeliaSim 

CoppeliaSim es un programa extremadamente personalizable. Casi todo en una 

simulación puede ser definido por el usuario. Esta flexibilidad también se extiende a los 

scripts que pueden usar tanto el lenguaje de programación Lua como Python, ya que 

posee interpretes para ambos.  

 

Hay varios tipos de scripts soportados en CoppeliaSim como podemos ver la Figura 59: 

los sandbox (cajón de arena), los add-ons y los embebidos que están compuestos por el 

script principal, el cual ya habíamos comentado en el capítulo 3.1.1.3. Escena, y los 

scripts de objetos con los que vamos a ver un poco más a fondo (Coppelia Robotics, 

s.f.). 

 

Los scripts son invocados mediante funciones de llamada de vuelta “callback” y siguen 

una orden de ejecución estricta. Pueden ser “threaded” y “non-threaded” y se 

 
Figura 57. Ejemplo de rotura del sensor de fuerza. 

 

 
Figura 58. Las distintas fuerzas y pares sobres los tres ejes que mide un sensor de fuerza. 
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diferencian en que el primero puede correr sin interrumpir a CoppeliaSim. Por defecto 

se interrumpe de manera preventiva y se vuelve a activar después por Coppelia. Y el 

segundo su activación siempre depende de una función callback. Esto significa que 

siempre que se les llama deberán cumplir su función y devolver un valor, si no 

devuelven nada Coppelia se parara. 

 

 

Scripts de objetos 

Un objeto script es un objeto de escena que encapsula un script. Este script controla 

partes específicas de un modelo. Hay de dos tipos y podemos ver sus iconos en la 

Figura 60: 

 

Los scripts de simulación que representan un código que controla una función particular 

en la simulación y solo se activa cuando la simulación está en marcha. 

 

Los scripts de personalización representan código que se ocupa de personalizar un 

aspecto de la escena o modelo. Puede funcionar incluso cuando la simulación está 

parada (Coppelia Robotics, s.f.). 

 
Figura 59.Distintos tipos de scripts en CoppeliaSim 
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3.1.1.9 Cintas transportadoras en CoppeliaSim 

Si bien las cintas transportadoras no son un objeto único en Coppelia, se pueden colocar 

y personalizar de manera sencilla. Al ser usada en nuestras simulaciones es un objeto 

perfecto para demostrar cómo funcionan los objetos en CoppeliaSim de forma más 

 
Figura 60.Iconos 

que representan 

scripts de 

simulación y 

personalización 

respectivamente 

 

 
Figura 61.Cinta transportadora simulada en CoppeliaSim y mostrando los distintos componentes que la 

conforman 
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práctica. Vamos a poder ver los distintos objetos que conforman la cinta transportadora 

en la Figura 61. 

Como podemos observar en la jerarquía de escena, tenemos los distintos modelos 

primitivos que conforman la cinta transportadora, por otro lado, tenemos en la parte de 

arriba el menú de ajustes de parámetros y en la parte de abajo el script del objeto. 

Hemos añadido un sensor de proximidad de tipo haz, al final de la cinta, y el script está 

preparada para que cuando se detecte un objeto se pare la cinta. 

 

 

3.1.2 PyCharm y librerías usadas 

 

PyCharm (Figura 62) es un entorno de desarrollo integrado o IDE por sus siglas en inglés, 

creado por JetBrains y diseñado específicamente para el desarrollo de Python. Se 

caracteriza por función de Autocompletado inteligente, su depurador gráfico integrado, 

su sistema de gestión de paquetes con pip y su integración con Git y GitHub. 

 

Su uso se debe principalmente a la experiencia con este IDE obtenida en asignaturas del 

grado. 

 

Las librerías principales que usaremos son: 

 

 
Figura 62. Logotipo de Pycharm 
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3.1.2.1 PyArte 

 

PyArte (Figura 63) funciona como caja de herramientas ofreciéndonos múltiples 

funcionalidades como los cálculos de cinemática directa e inversa para el movimiento del 

robot, la conexión de la cámara dentro de Coppelia con scripts externos, y varias demos 

que sirven de ejemplos. Fue creado por nuestro tutor Arturo Gil Aparicio, para su uso 

junto con CoppeliaSim y Matlab. 

 

3.1.2.2 Numpy 

 

Numerical Python (Figura 64) es una biblioteca esencial para el cálculo numérico en 

Python. Es especialmente rápida y eficiente para problemas de algebra lineal, estadística, 

operaciones de vectores y matrices y transformaciones de firma y tipo de datos.  Su 

integración en múltiples bibliotecas usadas la hace indispensable para nuestro proyecto, 

por ejemplo, las imágenes en OpenCV son manejadas por vectores de Numpy.  

 

 
Figura 63. Logotipo de ARTE 

 

 
Figura 64.Logotipo de Numpy 
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3.1.2.3 Sklearn 

 

Scikit-learn es una de las bibliotecas más populares para el aprendizaje automático en 

Python. Está construida sobre Numpy, SciPy y Matplotlib y proporciona herramientas 

para el desarrollo de modelos de IA como la clasificación, el cálculo regresivo, el 

agrupamiento o clustering, la selección de características, la validación cruzada y la 

evaluación de modelos. En nuestro caso la usamos para disponer del algoritmo de 

ordenamiento (RANSAC) Random sample consensus que usaremos para detectar si el 

brazo robótico está en la posición correcta para agarrar el objeto. 

 

3.1.2.4 cv2 

 

Es un módulo de OpenCV (Open Source Computer Vision) (Figura 66), y se trata de una 

de las librerías más populares para procesamiento de imágenes y visión por computador. 

Se caracteriza principalmente por capacidad para el procesamiento de imágenes y videos, 

su soporte para múltiples formatos, sus algoritmos implementados de reconocimiento de 

 
Figura 65.Logotipo de Sklearn 

 

 
Figura 66.Logotipo de OpenCV 
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objetos como cascadas de Haar y su interfaz que lo hace compatible con distintos modelos 

pre-entrenados. 

 

Su uso se debe principalmente a su versatilidad, su uso en la librería PyArte y nuestra 

experiencia anterior gracias a la asignatura de Visión por Computador. En la Figura 67 

podemos ver su funcionamiento en el programa junto a YOLO 

 

3.1.2.5 Ultralytics 

 

Ultralytics (Figura 68) es la librería de Python especializada en visión artificial y 

aprendizaje profundo, es necesario para usar el algoritmo de reconocimiento de objetos 

YOLO (You only look once). Permite usar modelos pre-entrenados o empezar con uno 

desde cero, entrenar y ajustar modelos, realizar detección, segmentación y clasificación 

de imágenes y videos, exportar modelos a múltiples formatos y es de fácil 

implementación. 

 

 
Figura 67. Ejemplo de funcionamiento, CV2 capta la imagen de la cámara de CoppeliaSim y YOLO reconoce el 

objeto enfocado. 

 

 
Figura 68.Logotipo de Ultralytics 
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3.2 Herramientas empleadas 

CoppeliaSim es un entorno muy potente de simulación robótica, pero, sigue teniendo 

ciertas limitaciones. Hay ciertos accesorios para robots, como cámaras especificas o 

ventosas que se muestran de forma genérica dentro del entorno de simulación. Cuando 

tratemos con uno de esos casos entraremos más en detalle sobre que accesorios se podrían 

usar para trasladar la aplicación de “pick and place” a la realidad 

 

 

3.2.1 Robot IRB140 

El robot IRB140 (Figura 69) es un brazo robot industrial con 6 ejes de libertad que 

podemos ver en la Figura 70 , diseñado para tareas de alta precisión en espacios reducidos. 

Posee un diseño compacto, un alcance de 81cm (Figura 71) y es capaz de aguantar hasta 

6 Kg (ABB, 2018).  

 

Este robot se caracteriza por su gran repetibilidad de ±0.03 mm y su flexibilidad de 

montaje, ya que puede instalarse en el suelo, en la pared o incluso en el techo. Además, 

es compatible con los controladores IRC5 y S4C+, lo que facilita su programación 

mediante RAPID, el lenguaje propio de ABB. 

 

Usaremos este robot, ya que es el que mejor preparado está dentro de la librería PyArte y 

posee varias ventajas a la hora de realizar cálculos. Por ejemplo, su efector final se trata 

de una muñeca esférica, lo que nos permite una gran movilidad y adaptación. 

 

Para más información sobre el robot podemos consultar el anexo 6.1. 
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Figura 69. Robot IRB140 

 

 
Figura 70.Ejes del robot IRB140  
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3.2.2 Pinza RG2 y Ventosa VGC10 

Ambas fabricadas por OnRobot, (Figura 72) se trata de dos de sus herramientas más 

populares, ambas diseñadas para mejorar la flexibilidad y eficiencia en la automatización 

industrial.  

 

Consiste en una pinza de dos dedos con una apertura de hasta 11 cm y una capacidad de 

carga de 2 Kg. También suelen incluir pinzas especializadas para diferentes objetos y una 

fuera de agarre ajustable desde 3N hasta 40N. Y su instalación suele ser muy sencilla con 

capacidad de “plug and play” con la mayoría de los fabricantes. Para saber más sobre sus 

especificaciones podemos ver el anexo 6.2. 

 
Figura 71.Rango de movimiento del robot IRB140 
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Por otro lado, CoppeliaSim no tiene modelos específicos para distintas ventosas, sino que 

usa un modelo genérico para todas. Una posible solución en la vida real seria usar una 

ventosa VGC10. Entre sus características tenemos un sistema de vacío integrado, de 

manera que no necesita un compresor externo, una serie de ventosas ajustables y 

configurables dependiendo del objeto, una capacidad de carga de hasta 15Kg, y su 

capacidad de controlar de forma independiente los lados izquierdo y derecho de la 

ventosa. Podemos ver sus especificaciones en el anexo 6.3 

 

Se han elegido estos dos modelos por compromiso para mantener la consistencia entre la 

simulación y una posible solución en la vida real, pero, es cierto que, aunque teóricamente 

se pueden montar las dos juntas, no he encontrado información definitiva al respecto. Si 

esta combinación no fuese posible tendría que ser sustituida, por ejemplo, por una pinza 

hibrida del Zimmer Group, que posee tanto pinza como ventosa integrada, que podemos 

ver en la Figura 73. Podemos ver las características de esta opción más en detalle en el 

anexo 6.4. 

 

 

 
Figura 72. Pinza RG2 y ventosa VGC10 
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3.2.3 Cámara Eyes  

Fabricada por OnRobot y compatible para ser montada junto a la pinza RG2, esta cámara 

posee un sistema de visión 2.5D, capaz de detectar posición, orientación y profundidad, 

no requiere de un PC externo, ya que el procesamiento se hace en la propia cámara y tiene 

un sistema de calibración automática. Podemos ver en la Figura 74 la cámara montada en 

el último efector del robot, igual que en la simulación. 

 

 
Figura 73. Pinza híbrida del grupo Zimmer 

 

 
Figura 74. Ejemplo de montaje de la cámara en el efector final 
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En CoppeliaSim los sensores de visión son objetos genéricos, los cuales no se comportan 

como una cámara real actual, sino como una cámara modelo Pin-Hole, sin embargo, su 

modelo matemático puede representar el funcionamiento de la mayoría de las cámaras 

actuales. En nuestro caso la cámara Eyes, consigue su visión 2.5 porque es capaz de ver 

tanto en el espectro visible como en el infrarrojo. La cámara proyecta un haz en infrarrojo 

y detecta variaciones entre ambas imágenes para calcular la distancia (Figura 75). Según 

datos del fabricante a una distancia de 50 cm, consigue la distancia con un error medio de 

1,649 mm, lo que lo hace bastante robusto para nuestra aplicación. 

Para más detalles de las características de la cámara se puede ver en el anexo 6.5 

 

3.3 Descripción del código empleado 

El objetivo de este proyecto es la simulación de una aplicación de “pick and place”, siendo 

un componente muy importante la captura y el posprocesamiento de imágenes para 

reconocer el tipo y la posición de objetos y la situación óptima del robot para ser capaz 

de recogerlos y moverlos. Después de tratar el entorno de simulación en CoppeliaSim y 

las herramientas que podrían usarse en un caso práctico, en este punto trataremos de todo 

el código que se ha desarrollado usando el lenguaje de programación Python y que 

interactúa con el entorno de programación gracias a la API remota de CoppeliaSim. A 

través de esta API se puede controlar la simulación y podemos dar órdenes al robot. 

También hemos podido usar librerías y herramientas de procesamiento de imágenes que 

 
Figura 75. Representación del método active 

stereo para conseguir la profundidad 
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funcionan en la vida real y que normalmente no son usadas dentro de la simulación. 

Gracias a esto podemos entrenar a un algoritmo de reconocimiento de objetos como 

YOLO dentro de la simulación, y en teoría podríamos usar ese algoritmo en la vida real 

para tener una aplicación funcional, sin tener que entrenar al algoritmo en la vida real. En 

otras palabras, si tuviéramos capacidad computacional de sobra, podríamos entrenar al 

algoritmo dentro de la simulación en todas las posibles situaciones que se pudieran dar 

en el sistema, y luego traspasarlo a un caso práctico con el algoritmo completamente 

entrenado. 

 

En los siguientes puntos vamos a ver el flujo de funcionamiento del programa, y a entrar 

en detalle en las funciones que tiene. 

 

3.3.1 Flujo de funcionamiento del programa principal 

 

Para comprender el funcionamiento del programa y entender en que momento se usa cada 

función podemos ver el esquema del flujo de funcionamiento en la Figura 76. Primero se 

inicia el programa y se conecta a CoppeliaSim, iniciando así la simulación y los objetos 

de escena. A continuación, se arranca el hilo principal al cual hemos llamado 

“video_stream” que lo primero que hace es que el robot se mueva a su posición inicial. 

Cada vez que el robot se mueva pasara por la función “update_robot_state” que nos 

devuelve la posición global de la muñeca, la cual necesitamos para realizar ciertos 

cálculos. Seguidamente en “video_stream” si el sensor de la cinta trasportadora es 

activado, el robot mueve la muñeca a una posición donde la cámara podrá ver el objeto 

que viene por la cinta transportadora. Posteriormente, se llama a “process_yolo_results” 

que nos devolverá el tipo de objeto que esta en la cinta transportadora si YOLO lo 

reconoce y también nos devuelve la posición del objeto. Dependiendo del objeto se 

agarrará de una manera u otra. Por ejemplo, si se trata de un objeto con un agarre 

complicado, como un ordenador portátil, llamaremos a 

“generate_partial_circular_trajectory” que nos generara una trayectoria circular para el 

robot con el centro de la trayectoria siendo el objeto detectado, para que la cámara siempre 

apunte al objeto durante el recorrido llamaremos a la función “calculate_orientation”. En 

este punto nos encontramos ante un claro problema de cinemática inversa, tenemos un 

punto en el espacio al que queremos llegar con la muñeca del robot y por tanto llamamos 
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a las funciones cinemáticas que son la función “inverse_kinematics” que a su vez llama 

a la función “delta_q_penrose” para solucionar el problema de cinemática inversa por 

cada punto de la trayectoria circular. El robot se moverá a la siguiente posición y llamará 

a “update_robot_state” y a “process_yolo_results” con estas dos funciones tenemos la 

posición de la muñeca y la distancia de la muñeca al objeto, en cada píxel de la imagen. 

En otras palabras, tenemos una nube de puntos en el espacio. Usaremos la función 

“normalize” para normalizar la información de la nube de puntos y seguidamente 

llamaremos a “calculate_rotation_from_depth” que usa el algoritmo RANSAC para sacar 

los grados de cada eje del objeto. Se repetirá todo este proceso hasta que se termine el 

recorrido de “generate_partial_circular_trajectory” o “calculate_rotation_from_depth” 

devuelva unos grados óptimos para el agarre, los cuales se han hallado de forma empírica 

para cada objeto. Si se encuentra el punto de agarre optimo se considera que el robot ya 

esta alineado con el objeto y solo tiene que avanzar en línea recta hacia el objeto y 

recogerlo, para seguidamente dejarlo en una posición deseada todo esto sucedería dentro 

del hilo principal “video_stream”. Al haberse realizado la aplicación de pick and place la 

simulación llega a su fin. 
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Figura 76.Diagrama de flujo del programa 
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3.3.2 Función principal “main” 

La función principal se encarga de conectarse con la API externa de CoppeliaSim e 

inicializar la simulación y los distintos objetos de escenas con los que vamos a interactuar 

externamente como el robot, la pinza y la cámara. También se encarga de crear el hilo 

principal e inicializarlo. Finalmente, cuando se hayan realizado las operaciones se 

encargará de cerrar el hilo y terminar la simulación.  

 

3.3.3 Función “update_robot_state” 

Esta función resuelve el problema de cinemática directa del robot, habiéndonos dado el 

giro de las articulaciones nos devuelve la posición y orientación de la muñeca, usamos 

una simple matriz de transformación para a partir de esta información sacar la posición y 

orientación de la cámara y de la ventosa. Finalmente devolvemos estos dos valores. 

 

3.3.4 Funciones cinematicas “delta_q_transpose” y 

“moore_penrose_damped” 

Existen varios métodos para resolver el problema de la cinemática inversa. Una de estas 

funciones será ejecutada y devolverá los valores a la función “inverse_kinematics”. Estas 

funciones calculan un pequeño cambio en los ángulos de las articulaciones del robot, a 

partir del Jacobiano y el error en la posición. Estos métodos son iterativos y requieren de 

tiempo para ser calculados. Sus valores de entrada son el Jacobiano y el vector de error 

“e”. Y nos devuelven qd que representa los incrementos articulares necesarios para 

reducir el error cartesiano “e” 

 

En la función delta_q_transpose se usa el método del Jacobiano traspuesto para estimar 

el cambio en las articulaciones. Esencialmente se está ejecutando esta fórmula: 

 

Δq=α⋅JT⋅e 

 

Siendo α un factor de escala adaptivo para garantizar la convergencia 
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Por otro lado, la función moore_penrose_damped usa la pseudo inversa del jacobiano del 

cual ya hemos hablado anteriormente en el punto 2.1.3. Primero se calcula la 

manipulabilidad del robot, ósea como de bien se puede mover. Y luego se pasa a hacer la 

pseudo-inversa clásica de Moore-Penrose. Cuando el Jacobiano se encuentra cerca de una 

singularidad, su pseudo-inversa se vuelve inestable. Para solucionarlo se añade un 

término de amortiguación. 

 

3.3.5 Función “inverse_kinematics” 

Esta función se encarga de resolver el problema de cinemática inversa. Se encarga de 

encontrar las posiciones articulares para que el robot alcance la matriz de transformación 

homogénea deseada. Para ello utiliza un método iterativo donde va actualizando los 

valores de las articulaciones en cada paso con un delta calculado en las funciones 

cinemáticas que hemos explicado anteriormente. Finalmente nos aseguramos de que los 

resultados estén dentro del límite de movimiento de las articulaciones y se devuelve el 

valor de q, es decir la posición de las articulaciones. Sus valores de entrada son el objeto 

robot que tiene asociados métodos dentro de la librería pyArte para este tipo de cálculos, 

la posición y orientación de destino y la configuración inicial de las articulaciones. Como 

podemos ver en la Figura 77, al realizarse tantas iteraciones muchas veces se ve afectada 

la simulación, al verse paralizada hasta que se termina el proceso. 

 

 

3.3.6 Función “normalize” 

Se trata de una función auxiliar que retorna un vector normalizado unitario. Se calcula la 

norma Euclídea del vector y se verifica que no sea nulo, es decir que todos los valores 

sean ceros. 

 

 
Figura 77. Ejemplo de cantidad de iteraciones necesarias para el cálculo de la cinemática inversa. 
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3.3.7 Función “calculate_orientation” 

Esta es otra función auxiliar, que nos ayuda a orientar la cámara durante el recorrido, para 

que apunte todo el rato al objeto y tenga una orientación estable sin giros ni rotaciones 

inesperadas. Ocurre que cuando se calcula la cinemática inversa a veces la solución hacia 

que la muñeca girara 180º grados y eso creaba problemas para nuestro algoritmo de 

detección de objetos. Entregándole el centro de la trayectoria circular y la posición de la 

cámara nos devuelve una matriz de rotación. 

 

3.3.8 Función “generate_partial_circular_trajectory” 

Con esta función se genera una trayectoria 3D en forma de arco sobre el plano XY, 

manteniendo una altura Z constante, de manera que tenemos una trayectoria de 

observación del objeto sin obstaculizaciones y desde distintos puntos, lo que permite que 

se inspeccione el objeto y se encuentre una posición optima de agarre. Los valores que se 

le entregan son el centro del círculo, el radio, el número de puntos que queremos generar 

para la trayectoria, la altura del arco y el ángulo inicial y final. Estos valores se pueden 

automatizar, para que a través de los valores conseguidos por la visión artificial se generen 

la ruta. Sin embargo, esto puede traer problemas porque se podría generar una ruta que 

esta fuera del alcance del robot. Por lo que se han conseguido unos valores de forma 

empírica que funcionan bien.  

 

3.3.9 Función “calculate_rotation_from_depth 

Esta función estima la rotación de un objeto a partir de una imagen de profundidad dentro 

de la región de interés o “ROI” por sus siglas en ingles. Utiliza los parámetros intrínsecos 

de la cámara y un algoritmo RANSAC para ajustar un plano 3D a la nube de puntos que 

obtenemos del “ROI”, consiguiendo así los ángulos de orientación del objeto. Primero 

sacamos los valores de profundidad del recuadro delimitante de YOLO, ya que dentro se 

encuentra el objeto. Luego se usa la fórmula de una cámara pin-hole para calcular las 

coordenadas 3D a partir de los pixeles 2D, y como dentro del “ROI” puede aparecer el 

fondo o algo más cercano, se ignorarán los valores más lejanos y cercanos y nos 

quedaremos solo con los datos razonables. Posteriormente se ajusta el plano Z a los puntos 

3D usando RANSAC y se obtiene la normal del plano y se usa la función “normalize”. 
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Para finalizar, con la normal del plano se calculan la inclinación sobre el eje Y, y el giro 

sobre el eje Z. El valor de X se ignora por simplicidad. A la función le llega una imagen 

de profundidad, las coordenadas del ROI, las distancias focales y las coordenadas del 

centro óptico de la cámara. Y nos devuelve el vector normal del plano ajustado y el pitch 

(la rotación en torno a Y), el yaw (la rotación en torno a Z) y el roll (la rotación en torno 

a X) que se deja a cero por defecto. 

 

3.3.11 Función “process_yolo_results” 

Esta función procesa los resultados de la detección de objetos de YOLO. Es posible en 

visión artificial que se detecten varias veces el mismo objeto, podemos observarlo en la 

Figura 78, aunque YOLO tiene mecanismos para evitar esto, para dotarlo de más 

robustez, hacemos que solo trabaje con el cuadro delimitante o “bounding box” con el 

que más confianza tiene, ósea que el programa está más seguro de que se trata de ese 

objeto en particular. Por otro lado, se encarga de calcular la posición 3D del objeto usando 

la profundidad y los parámetros intrínsecos de la cámara, como se considera que el 

“bounding box” está centrado en el objeto se usa el valor del centro del recuadro para 

calcular la distancia. Como sabemos por otras funciones la posición exacta de la cámara 

y sabemos la profundidad o distancia entre la cámara y este punto central se puede 

conseguir así la matriz de transformación homogénea para agarrar el objeto. A esta 

función entran la imagen captada, los resultados predictivos de YOLO, los valores de 

    
Figura 78.Detección múltiple del mismo objeto por parte de YOLO 
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profundidad de la imagen (Figura 79) y los valores de los ángulos de las articulaciones. 

Si detecta un objeto que reconoce entonces devuelve, el nombre del objeto detectado, las 

posiciones del recuadro delimitador, el centro del recuadro, las distancias focales de la 

cámara, la matriz desde la cámara al objeto y el valor de la profundidad del centro del 

objeto. 

 

 

3.3.10 Función “video_stream” 

Esta función es el núcleo del programa y controla el flujo continuo de la detección de 

objetos con YOLO, y la decisión de qué hacer con cada tipo de objeto incluyendo la 

ejecución de la trayectoria del robot. Cuando se inicia esta función, primero se envía al 

robot a una posición inicial mediante cinemática directa, y espera a que el sensor de la 

banda transportadora detecte un objeto. Cuando el sensor se activa, el robot se mueve 

nuevamente mediante cinemática directa a una posición ideal para visualizar el objeto 

con la cámara. Se captura la imagen, se obtiene su mapa de profundidad y se detectan los 

objetos con YOLO. A continuación, se llama a la función “process_yolo_results” para 

que nos devuelva la posición 3D del objeto detectado. Si detecta un objeto esperado se 

iniciarán una serie de funciones para agarrar el objeto y dejarlo en las cajas. 

  

 
Figura 79. Imagen de profundidad, mostrado como escala de grises. 
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3.3.11 Clase robot.cameraTFG 

Este código es una modificación de la clase Camera que se encuentra en la librería 

PyARTE. Para evitarnos problemas, se copió la clase camera y se modificó para captar 

video y conseguir la profundidad de los pixeles de la imagen. Así pues, en la parte de 

captura de imágenes en lugar de usar cv2.flip(image, 0) usamos cv2.cvtColor(image, 

cv2.COLOR_BGR2RGB) ya que es preferible para tomar video reordenar los colores así. 

También hemos añadido para obtener el mapa de profundidad la función “get_depth” que 

podemos ver en la Figura 80 . Que obtiene los datos de profundidad de la cámara, 

convierte los datos binarios a un vector de números flotantes y devuelve este vector para 

ser usado en las funciones. 

 

3.3.12 Clase robot.proxsensorTFG 

Esta es una pequeña modificación de la clase “ProxSensor”, que sirve para interactuar 

con sensores de proximidad.  

 

Esencialmente hemos modificado la función “readvalues” para que nos devuelva las 

coordenadas relativas al sensor si el sensor detecta algún objeto. Podemos ver las 

modificaciones en la FIG 

 

 
Figura 80. Función get_depth que capta los valores de profundidad de cada píxel de la imagen. 

 

 
Figura 81. Función readvalues dentro de la clase ProxSensor 
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4. Resultados y discusión  

Tras haber mostrado las herramientas que hemos utilizado y haber presentado la 

estructura del código, en este apartado discutiremos sobre el desempeño del código, los 

resultados obtenidos y discutiremos sobre que opciones parecen preferibles para la 

aplicación. 

 

4.1 Entrenamiento del algoritmo de reconocimiento de 

objetos y resultados. 

El entrenamiento del algoritmo YOLO es esencial para el correcto funcionamiento del 

programa y ha pasado por varias iteraciones debido a errores consistentes en la detección 

de objetos. Por ejemplo, una de las primeras versiones, daba un falso positivo en donde 

confundía la cinta transportadora por un ordenador portátil (Figura 82). Seguramente 

 
Figura 82. Ejemplo de falso positivo en la detección del portátil usando 

YOLO. 
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causado porque en la selección de imágenes de entrenamiento había muchas imágenes 

con el portátil sobre la cinta y no había la suficiente variedad de fondos.  

 

En el modelo final entrenado por nosotros de YOLOv8, para tres objetos que hemos 

entrenado hemos usado alrededor de 300 imágenes por objeto, y luego lo hemos divido 

en una proporción de 90-10% para usarlas en el entrenamiento y la validación 

respectivamente. Las imágenes han sido tomadas desde varias perspectivas, distancias y 

fondos para ayudar al entrenamiento (Figura 83). 

 

La cantidad de imágenes y épocas realizadas para el entrenamiento resultaron en un 

periodo de entrenamiento largo, pero dieron lugar a un modelo muy robusto, en donde la 

cantidad de falsas identificaciones se ha reducido significativamente. Con alrededor de 

800 imágenes para entrenar y 100 épocas, con un tiempo de entrenamiento por época 

medio de 160 segundos, o dos minutos y 40 segundos. El entramiento duró más de cuatro 

 
Figura 83. Ejemplo de imágenes de entrenamiento para el objeto portátil 
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horas y media (Figura 84), en parte por la falta de potencia computacional al no poder 

usar la tarjeta gráfica para acelerar el proceso ya que solo las de Nvidia son compatibles 

para el entrenamiento. Por lo que el procesador se ocupó de todo el proceso.  

 

Tras, el entrenamiento, los resultados registrados por el programa son muy positivos. Las 

curvas de perdida van bajando conforme va avanzando el entrenamiento lo que demuestra 

que el modelo está aprendiendo de manera adecuada (Figura 85). 

 

También podemos ver los resultados con las imágenes que hemos separado para la 

validación del modelo que muestran una alta tasa de confianza, especialmente en la lata 

y en el portátil (Figura 86). Seguramente la lata por su forma simple y el portátil por sus 

texturas planas. La espátula si bien tiene unos resultados muy buenos, su porcentaje de 

fiabilidad suele ser un 10% menor al de resto de objetos. 

 
Figura 84. Visión general del proceso de entrenamiento. 

 

 
Figura 85. Imagen generada por el entrenamiento de YOLO con los resultados. 
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Figura 86. Resultados de la predicción de la lata y el portátil. Podemos observar altos 

porcentajes de fiabilidad. 
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Si bien los resultados son bastante buenos, y con unos valores de fiabilidad altos. Se ha 

detectado que a veces puede dar una falsa detección si la cámara ve un eje de referencia 

de CoppeliaSim (Figura 87). Esto, sin embargo, no es un problema serio, puesto que los 

ejes de referencia están solo como referencia visual y no son necesarios para el correcto 

funcionamiento del código.  

 
Figura 88. Resultados para la detección de la espátula usando las imágenes de 

validación. 

 

 
Figura 87. Ejemplo de detección errónea, YOLO detecta dos espátulas donde solo hay una. 
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4.2 Calculo de la posición y agarre de los objetos 

Los objetos elegidos para la aplicación representan diferentes niveles de dificultad a la 

hora de calcular su posición y cogerlos. Hemos aplicado distintas maneras de recogida de 

los objetos, para representar distintas soluciones, cada una con sus ventajas y desventajas. 

Y vamos a asumir una serie de condiciones que se van a aplicar en cada caso. 

4.2.1 Objeto: Lata 

Para el objeto lata hemos importado una malla, y se le han aplicado unas texturas, dando 

como resultado una lata de Coca-Cola Zero (Figura 89). Las razones por las que hemos 

elegido este objeto son principalmente: la disponibilidad del modelo y texturas de forma 

gratuita y el fácil agarre que representa, debido a su simetría rotacional. En el caso de este 

objeto, vamos a asumir que siempre llega por la cinta transportadora y que nunca llega 

volcado. En aplicaciones de otros objetos vamos a ver soluciones que podrían funcionar 

si la lata viniese volcada. Esto se ha hecho para representar diversas soluciones con 

distintos grados de complejidad de implementación, y rapidez de actuación.  

 

 
Figura 89. Modelo de lata de Coca-Cola que hemos usado para la simulación 
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En el caso de la lata, podemos ver que de manera consistente el punto que calcula, donde 

está el objeto, se encuentra ligeramente elevado por encima de la lata (Figura 90). Este 

problema no es único de este objeto, y también lo vamos a ver repetido en la espátula. 

 

Como la manera en la que consigue el punto es una media de los valores de profundidad 

de cada píxel que hay dentro del recuadro delimitante de YOLO, este recuadro por tanto 

contendrá inevitablemente algo del fondo de la imagen, y si bien ignora valores que estén 

muy lejos o muy cerca, al estar contando los pixeles de la cinta transportadora crea un 

poco de error. En la práctica, sin embargo, el error que registra es lo suficientemente 

consistente como para poder ser compensado sin mayor problema. 

 
Figura 90. Error de posición en la localización del objeto lata. 
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En el agarre del objeto, y por la aproximación desde arriba que debemos hacer (Figura 

91), permitimos que la acción conjunta de la cinta y la pinza mueva la lata a una posición 

de agarre ventajosa. 

Primero, al chocar la pinza con la parte de arriba hace que la lata se tumbe ligeramente 

hacia un lado, por consiguiente, el sensor de la cinta ya no está activo por lo que se activa 

la cinta y mueve la lata hacia la dirección de la pinza consiguiendo un agarre en la parte 

central de la lata (Figura 92). 

 

La razón por la cual tenemos que hacer esta aproximación es que, al tener tantos objetos 

juntos en el efector final, como la cámara y la ventosa, aparte de la pinza, reducimos 

mucho la movilidad que tiene al acercarse a otros objetos. Ya que no queremos dañar 

estas herramientas durante la aproximación. También indicar, que la elección de usar la 

 
Figura 91. Aproximación de la pinza al objeto lata. 

 

 
Figura 92. Agarre de la lata con la pinza 
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pinza se debe a parte de que es una solución más interesante ingenierilmente hablando, la 

ventosa al tener un diámetro más grande que la lata seria dudoso que pudiese crear un 

vacío en una situación en la vida real, y para reflejar esto, hemos decidido usar la pinza. 

 

Finalizando, podemos asegurar que la aplicación es capaz de agarrar y dejar en un punto 

de manera consistente la lata (Figura 93). 

 

 

4.2.2 Objeto: Espátula 

 

Para este objeto, hemos importado un modelo que hemos conseguido de forma gratuita y 

le hemos aplicado una textura que nosotros mismos hemos creado, juntando una imagen 

de textura metálica con otra de madera. Hemos escogido este objeto como un paso 

intermedio de dificultad en el agarre. El objeto muestra una simetría bilateral, con una 

zona de agarre clara, el mango (Figura 94). Para este objeto vamos a suponer que nos 

puede llegar de dos formas, en horizontal y en vertical, usamos estas suposiciones para 

mostrar un tipo de reconocimiento de posición, que si bien no es tan versátil como el 

ultimo tipo, es mucho más rápido y computacionalmente ligero. En este caso nos 

aprovechamos de una de las propiedades de YOLO, la caja delimitante, que encuadra al 

objeto que reconoce. Como sabemos las posiciones en pixeles de los vértices de este 

recuadro, podemos averiguar si su longitud en el eje X es mayor a su longitud en el eje 

Y, y viceversa. En otras palabras, sabremos si la espátula viene en posición vertical si su 

cuadro delimitante es más alto que ancho y vendrá en posición horizontal si el recuadro 

 
Figura 93. Una vez recogida la lata, esta es colocada en la plataforma central. 
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es más ancho que alto.  Hemos decidido usar la pinza la recoger este objeto, ya que sería 

el movimiento más análogo a lo que haría una persona, y el hecho de usar la pinza presenta 

ciertas complicaciones interesantes, ya que para evitar que se caiga una vez agarrada 

debemos programar un camino y realizarlo sin movimientos bruscos. Se podría haber 

utilizado la ventosa en este caso, pero la única zona de agarre en donde se podría crear un 

vacío es la parte metálica, que es algo pequeña, tendría que colocarse con mucha 

precisión, y va un poco en contra del espíritu de intentar agarrar el objeto como una 

persona. 

 

4.2.2.1 Caso en horizontal 

En este caso asumimos que la espátula viene en posición horizontal, con el mando a la 

izquierda desde el punto de vista del robot.  Se pueden apreciar también, que el punto 

conseguido por el cálculo de la distancia muestra un poco de descompensación (Figura 

96) sin embargo es algo bastante constante y fácilmente compensable. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Figura 94. Modelo de la espátula utilizada. 
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A la hora de agarrar la espátula, consigue hacerlo por el mango de forma consistente 

(Figura 95), el mayor problema después de agarrarlo es que llegue a su punto de 

colocación, ya que el modelo de la espátula es algo resbaladizo y propenso a caerse 

durante el trayecto. Para aliviar este problema, hemos utilizado la cinemática directa, 

dando varios puntos al robot por donde tiene que pasar, y hemos evitado los movimientos 

bruscos (Figura 97). 

 

 

 

 
Figura 96. Offset entre el centro del objeto real y el calculo del punto para la 

ecuación de transformación homogénea. 

 

 
Figura 95. Pinza RG2 agarrando la espátula por el mango. 
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4.2.2.2 Caso en vertical 

En este caso, la espátula viene en posición vertical, con el mango en la parte alejada del 

robot (Figura 98). Esto crea un problema de descompensación interesante entre la 

distancia calculada y real. 

 

 
Figura 97. La espátula una vez recogida es transportada al punto de colocación, 

con delicadeza 

 

 
Figura 98. Espátula en posición vertical, tal y como llega por la cinta 

transportadora 
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Seguramente, porque detecta más de la cinta transportadora, y obtiene valores más 

alejados en comparación con el caso horizontal. Se da más a menudo el caso en que la 

primera aproximación para agarrar la espátula fracasa (Figura 99) y necesita de recalcular 

la posición y hacer otra aproximación para agarrar el objeto con éxito. 

Como podremos apreciar en la Figura 100, el punto ha sido recalculado después del agarre 

fallido y ha sido recolocado en una posición más precisa, permitiendo ahora si un agarre 

correcto. 

 

 
Figura 99. Intento fallido de agarre de la espátula. 

 

 

Figura 100. Agarre correcto de la espátula por parte de la pinza RG2. Nótese que el eje de referencia ha cambiado 

de posición, lo que significa que ha sido recalculado. 
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Para finalizar, movemos la espátula a su posición de colocación con delicadeza para que 

no caiga y la dejamos en la primera plataforma (Figura 101). 

4.2.3 Objeto: Ordenador portátil 

 

El ordenador portátil es un modelo incluido por defecto en CoppeliaSim (Figura 102) y 

presenta una complejidad en el agarre interesante. Usar la pinza se vuelve complejo 

 
Figura 101. Espátula siendo colocada en la plataforma 

 

 
Figura 102. Modelo de ordenador portátil de CoppeliaSim 
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porque por la parte de abajo no podemos agarrar el portátil ya que choca con la cinta 

transportadora. Y, por la parte de arriba nos arriesgaríamos a romper la pantalla si 

aplicamos mucha fuerza. Por lo que la mejor opción se vuelve el usar la ventosa para 

agarrar el portátil por la parte del teclado. Además, para esta aplicación vamos a poner a 

prueba el ultimo sistema de agarre. 

 

Cuando el algoritmo de reconocimiento reconoce este tipo de objeto, creara una ruta semi 

circular alrededor de este para encontrar un punto óptimo de agarre (Figura 103). Esta 

solución para encontrar el punto de agarre optimo tiene un inconveniente y es que por las 

limitaciones físicas del robot no se puede realizar un círculo completo alrededor del 

objeto, por el mero hecho de que el robot no tiene tanto alcance y, cuando intente realizar 

las partes de la trayectoria más alejada, dará errores ya que son puntos inalcanzables.  

 

Se podría instalar otro robot que termine de dar la vuelta, esto traería el inconveniente de 

sincronizar ambos brazos para que no se chocasen, pero es posible, e ingenierilmente 

hablando interesante. Aun así, sería un gasto económico añadido difícil de justificar en 

cualquier aplicación en la vida real. Por lo que vamos a asumir que siempre que llegue el 

 
Figura 103. El robot realizando una trayectoria circular alrededor del objeto 
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portátil nos llegara en un rango de ángulos posibles. Se podría justificar mediante un 

sistema de embudo, por ejemplo, como el que vemos en la Figura 105. 

Al contrario que en otros objetos, podemos observar que aquí el cálculo de la distancia 

del objeto es muy preciso, esto se debe al ángulo de la cámara y altura del objeto que 

impide que se muestre mucho del fondo y el poco que se ve es ignorado por ser valores 

atípicos que se encuentran muy lejos. Por lo que la compensación que debemos hacer 

para agarrar el objeto una vez calculamos la distancia es mínima (Figura 104). 

 
Figura 105. Ejemplo de sistema de alineamiento en una 

cinta transportadora 

 

 
Figura 104. Agarre del portátil, Se puede observar un eje de referencia en la pantalla. 
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Después de agarrar el portátil con la ventosa, lo dejaremos en la ultima plataforma, como 

podemos ver en la Figura 106. 

 

 

 

4.2.3.1 Diferencias entre los distintos métodos de cálculo de la cinemática 

inversa. 

Se han comprobado tres métodos de cálculo del problema de la cinemática inversa que se 

usa para que el robot se mueva en su trayectoria circular. 

 

El primer método es el de Moore Penrose, el cual hemos descartado por la cantidad de 

tiempo que tardaba en ir de un punto a otro y que muchas veces daba error. 

 

El siguiente método es el de Moore Penrose amortiguado el cual da los resultados más 

rápidos, pero a la vez perdemos un poco de precisión. Lo cual hace que no consigamos 

alinearnos correctamente con los objetos. 

 

El ultimo método es el de la transpuesta que consigue los segundos resultados más rápidos 

y una precisión aceptable para nuestra aplicación. Es por eso por lo que todas las pruebas 

se han hecho con este método. 

 

 
Figura 106. El portátil siendo transportado a su punto de destino 
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Método utilizado Tiempo tardado en calcular el punto (s) 

Moore-Penrose 10 

Moore-Penrose amortiguado 3.5 

Método de la transpuesta 4.6 

 

Durante el desarrollo de la aplicación se consideró en que todos los puntos de la 

trayectoria fueran calculados al principio y así la aplicación fuera más fluida. Se decidió 

finalmente abandonar esta idea después de haberla desarrollado porque, el tiempo de 

espera al principio era demasiado largo y podría crear confusión en el usuario, además 

que el tiempo de cálculo viene relacionado con la cantidad de puntos en la trayectoria que 

tiene que calcular. Con ese método se calculaban puntos que potencialmente no eran 

necesarios calcular a no ser que el punto de agarre optimo se encontrase en el último 

punto de la trayectoria. Por lo que realmente con el método de cálculo de punto a punto 

que utilizamos acabamos siendo más eficientes tanto en tiempo como en capacidad de 

computación. 
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5. Conclusiones 

En este capítulo hablaremos de los resultados de la creación y simulación de la aplicación 

de pick and place y reconocimiento de objetos y que podría ser añadido o mejorado en el 

futuro. 

 

5.1 Conclusiones generales 

Durante la creación de este Trabajo de Fin de Grado han ido surgiendo complicaciones y 

problemáticas. Una de las preocupaciones iniciales era si era posible el usar la cámara 

simulada del programa y recibir una salida de datos de CoppeliaSim que pudiera ser usada 

con las herramientas aprendidas de la asignatura de Visión por Computador como la 

librería de OpenCV y el entrenamiento de algoritmos de visión usando las imágenes de 

CoppeliaSim. Un gran contratiempo fue el cambio del robot, que originalmente iba a ser 

un UR5 de Universal Robots y paso a ser un IRB140 de ABB, ya que el UR5 tenía 

problemas para alcanzar ciertas posiciones al no disponer de una muñeca esférica y la 

cinemática de la librería ARTE no funcionaba bien sin esto, para ciertos trabajos. 

También cabria mencionar la gran cantidad de trabajo que es preparar un conjunto de 

datos para entrenar a YOLO en reconocimiento de objetos. Para realizarlo se produjo un 

pequeño script de Python para tomar fotos de los objetos desde varios ángulos, y aunque 

ayudaba, no se podía automatizar el proceso en gran medida. Cabe añadir que para el 

entrenamiento de YOLO hay que delimitar el objeto en las imágenes y marcarlo 

correctamente que es también un proceso arduo. Se usó la página de CVAT o (Computer 

Vision Annotation Tool) para realizar el proceso. Y al principio el entrenamiento no 

surgió del todo correcto pues se subestimo la cantidad de imágenes necesarias para 

entrenar al sistema. Aun con todo podemos señalar que los objetivos que nos dispusimos 

a realizar han sido completados con mayor o menor éxito. Vamos a entrar en más detalle 

a continuación. 

 

5.1.1 Conclusiones de los objetivos de aprendizaje 

 

Por un lado, se ha investigado y aprendido las capacidades y características de dos robots, 

y una pinza. El UR5 y el IRB140, y la pinza RG2. Además, hemos estudiado y 

comprendido CoppeliaSim y su funcionamiento interno, y como se conecta con la API 



108 

 

externa para ejecutar scripts. Por otra parte, hemos investigado a fondo las partes de la 

librería PyArte necesarias para la aplicación. En algunos casos hemos utilizado scripts planteados 

como problemas de la asignatura o el máster de robótica, modificándolos para que sean 

compatibles o utilizándolos tal cual. Por ejemplo, “robots.camera” es necesario modificarlo para 

conseguir la señal de video, pero la función de cinemática inversa y sus funciones cinemáticas 

son las usadas en la solución de un problema de máster. Tras todas las tribulaciones con la librería, 

creo tener una decente comprensión de cómo funciona. Por último, aunque las bases de la visión 

por computador no me eran desconocidas gracias a la asignatura del mismo nombre, ha sido la 

primera vez que he usado YOLO y creo haber obtenido una decente comprensión tanto de su 

utilización como su teoría de funcionamiento. 

 

5.1.2 Conclusiones de los objetivos de simulación 

 

Repasando los objetivos de simulación, hemos conseguido generar una simulación del 

entorno de trabajo en CoppeliaSim, por ejemplo, no solo añadiendo objetos que están 

dentro del programa sino también importando modelos y texturas. Somos capaces de 

controlar el movimiento del robot y tenemos una cámara que capta las imágenes dentro 

de la simulación y nos manda la señal al script de Python. Originalmente como prueba de 

concepto se diseñó un simple programa a partir del programa de la librería PyArte 

“move_robot” el cual permite mover las articulaciones del robot con el teclado. Juntamos 

esto con un componente de visión por computador de OpenCV y comprobamos que era 

posible recibir imagen y moverse a la vez. Gracias a poder mover el robot y conseguir 

video o imágenes es como conseguimos un conjunto de imágenes para entrenar a YOLO. 

Si bien el modelo resultante del entrenamiento es factible, lo categorizaría de un acierto 

parcial. Ya sea por falta de poder computacional o un conjunto de datos no lo 

suficientemente grande, aunque funciona, suele dar algunos falsos positivos y le cuesta 

reconocer algunos objetos hasta que no están cerca, por caso, la lata de Coca-Cola que 

seguramente al tener una textura oscura es posible que al modelo le cueste ver cuando 

tiene un fondo oscuro detrás. 

 

Por otro lado, gracias a la imagen de profundidad de CoppeliaSim y a YOLO podemos 

reconocer varios objetos y saber su posición, y por consiguiente podemos decidir cómo 

se agarran y donde se colocan después. Si se trata de una lata, conseguir su posición 

optima de agarre es fácil ya que es un objeto con una simetría axial y por tanto da igual 

la posición por la que se aproxime el robot. Pero, para otros objetos, podemos usar la 
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trayectoria circular y el algoritmo RANSAC para hallar la posición optima de agarre. La 

posición óptima para cada objeto se consigue de forma empírica y si bien no es la manera 

más eficiente de hacerlo se puede aprovechar el proceso para conseguir imágenes para el 

conjunto de datos de entrenamiento. Con todo esto dicho considero que se ha cumplido 

el objetivo de controlar el movimiento del robot con la información obtenida a través de 

la cámara y los algoritmos de reconocimiento de objetos y también de encontrar la 

posición óptima de agarre. 

 

 Una vez agarrado el objeto, el robot es capaz de llegar a otra posición y soltarlo dejándolo 

en un sitio. Si bien es cierto que es mejorable, RANSAC no va a funcionar con cualquier 

objeto, y una vez tuviéramos agarrado el objeto sería interesante que tuviera alguna 

capacidad de “path planning” para no chocar con posibles obstáculos. Entraremos en más 

detalle de posibles mejoras en el siguiente apartado. Pero para ir finalizando se han 

logrado los objetivos de todos los apartados de forma satisfactoria en su mayoría, y como 

mínimo se ha desarrollado un núcleo bastante robusto de aplicación de “pick and place” 

 

 

5.2 Posibles futuros desarrollos 

 

En lo que respecta a posibles ramas de trabajo que pueden derivarse del proyecto, 

podríamos comentar las siguientes: 

 

Para empezar el desarrollo de un conjunto de datos de imágenes con objetos múltiples 

que puedan ser utilizados para entrenar a un modelo. Sería interesante encontrar una 

manera de automatizar el proceso, si bien la categorización de las imágenes sigue 

necesitando de trabajo manual.  

 

Por las limitaciones físicas del robot, es imposible realizar una trayectoria circular 

completa alrededor del objeto para encontrar su punto de agarre optimo, y se podría dar 

el caso de que por la posición en la que viene el objeto y la limitación del arco que se 

realiza, para hallar con el punto óptimo de agarre, no se consiga obtener ese punto. 

Podrían existir múltiples soluciones para este problema, para mantener el espíritu del 

proyecto sin embargo se preferiría una solución que cueste lo mínimo.  
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El algoritmo RANSAC funciona con objetos que presenten de ciertas superficies rectas. 

Se podría dar el caso de que haya un tipo de objeto que no presente de superficies rectas 

ni de simetría radial y que encontrar el punto óptimo de agarre sea complicado. Un posible 

trabajo seria la implementación de otro algoritmo o quizá usar el propio algoritmo de 

reconocimiento de objetos para encontrar la rotación del objeto. 

 

Como hemos mencionado antes, ya que disponemos de una cámara en la muñeca, sería 

interesante añadir un componente de evasión de obstáculos a la hora de que se mueva el 

robot, esto podría ser una manera de añadir seguridad al sistema. 

 

Otro trabajo interesante sería el comprobar si este sistema se puede traducir bien a un caso 

en la vida real. En el caso del algoritmo de reconocimiento de objetos se podría comprobar 

si el entrenamiento con imágenes virtuales es suficiente para que el modelo funcione con 

un input de una cámara real. Por otra parte, se podría intentar montar y programar el 

sistema simulado en la vida real. Es decir, montar el robot con todos los accesorios, hacer 

que realice las operaciones de pick and place en la vida real y analizar cómo funciona. 
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6. Anexos 

6.1 Enlace con el programa y escenas 

https://drive.google.com/drive/folders/1oOZt5orSbXy0hU5RfvwQGqeJB_4vSVZy?usp

=sharing 

https://drive.google.com/drive/folders/1oOZt5orSbXy0hU5RfvwQGqeJB_4vSVZy?usp=sharing
https://drive.google.com/drive/folders/1oOZt5orSbXy0hU5RfvwQGqeJB_4vSVZy?usp=sharing
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6.2 Hoja de características del robot IRB140 
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6.3 Hoja de características de la pinza RG2 
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6.4 Hoja de características de la ventosa VGC10 
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6.5 Hoja de características de la pinza hibrida del Grupo 

Zimmer  
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6.6 Hoja de características de la cámara Eyes 
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