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Y si te sientes perdido con tus ojos no
has de ver, hazlo con los de tu alma y en-
contraras la calma tu rosa de los vientos seré.

Mago de Oz(2003). La rosa de los vientos
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Resumen

Para desarrollar un algoritmo de control para el vertido automatico de liquido, es
necesario un conocimiento de la geometria del contedor origen para lograr una preci-
sién en el volumen de salida. En este trabajo se propuso un modelo geométrico basado
en la forma de un recipiente regular con base cilindrica, el cual podra ser utilizado
como método de control para el vertido de liquidos. Se encontré que la superficie del
liquido adopta una forma eliptica cuando el contenedor se inclina a un angulo 6. A
partir de esta observacion, se desarroll6 el modelo matematico que describe la cantidad
de liquido vertido en funciéon del area de las elipses. Posteriormente, se desarrolld un
algoritmo de aprendizaje por refuerzo en un entorno de simulacién que toma en cuenta
la dindmica del fluido en funcién del area de la elipse. El algoritmo empleado fue un
algoritmo de aprendizaje por refuerzo en un entorno de simulaciéon que tiene en cuenta
la dindmica del fluido en relacién con el area de la elipse. El algoritmo utilizado fue
Double Deep Q)-Learning, cuyo objetivo es seleccionar la mejor accion para mejorar el
control del vertido. Después de 100 episodios, el algoritmo mostr6é una tendencia a ob-
tener una mayor recompensa. FEn colaboracion con la Universidad de Ciencias Aplicas
de Hamburgo (Hochschule fiir Angewandte Wissenschaften Hamburg), se desarrollé un
proyecto que involucraba a un robot Husky para el servicio de vertido de liquidos en
la cafeteria universitaria, adicionalmente este proyecto incluia navegacion y reconoci-
miento de personas. Para el vertido de liquidos, se propuso un enfoque alternativo al
inicialmente formulado, el cual esta basado en una nueva ecuacion, que requeria la de-
terminacion experimental de los parametros «, 5y « de un modelo exponencial con el
objetivo de evitar turbulencias. Se llevaron a cabo 48 experimentos, de los cuales 15
determinaron conjuntos de paramétros exitosos para evitar la generacion de turbulencia
en el liquido. De estos 15 experimentos, se seleccion6 uno en especifico para realizar 20
pruebas adicionales utilizando el conjunto de pardmetros determinados. Se obtuvo una
desvacion estandar de o = 5.90718¢r respecto al valor esperado del volumen de salida.



Capitulo 1

Introduccion

La robotica es una disciplina que se ha desarrollado a lo largo de la historia con
el objetivo de crear maquinas capaces de realizar tareas automatizadas y, en algunos
casos, interactuar con el mundo que les rodea. Aunque la robética como tal no existia
antes del siglo XX, en esta época hay ejemplos de maquinas que cumplen con algunas
de estas caracteristicas, las cuales podemos encontrar desde el siglo XV.

Por ejemplo, en el siglo XV se desarrollaron los primeros relojes mecanicos, que eran
capaces de realizar tareas automatizadas gracias a su mecanismo de relojeria. Estos
relojes mecanicos eran capaces de llevar a cabo tareas como lo hace cualquier reloj, es
decir, indicar la hora, pero no solo eso, pues estos mecanismos eran capaces de mover
pequenas figurillas en un escenario. Sin embargo, estos mecanismos no tenfan la capaci-
dad de aprender o adaptarse a diferentes situaciones como lo hacen los robots modernos.

Uno de ellos es el androide disefiado por Leonardo da Vinci, una figura mecénica
humanoide capaz de moverse y realizar gestos. Aunque estas maquinas eran impresio-
nantes para su época, no tenian la capacidad de aprendizaje y adaptacion a diversas
situaciones que poseen los robots modernos. No obstante, sentaron las bases de la ro-
botica tal y como la conocemos en la actualidad, y reflejan el interés y la curiosidad
humanos por la creacion de maquinas capaces de llevar a cabo tareas de forma autono-
ma.

Hoy en dia, los robots tienen un impacto considerable en muchas areas de la vida
moderna, desde la produccion industrial, la sanidad, la exploracion del espacio y el mar,
el transporte y el sector doméstico. En el futuro, los robots seran ubicuos y personales
como lo son las computadoras en la actualidad. El sueno de crear maquinas hébiles e
inteligentes ha formado parte de la humanidad desde el principio de los tiempos. Este
sueno se estd convirtiendo ahora en una realidad de nuestro mundo. La conexioén entre
la inteligencia humana y las méquinas surgié por primera vez a mediados del siglo XX,



marcando el comienzo de una prometedora era de investigacion en el campo de la inte-
ligencia artificial (TA).

La robdtica se beneficié de los avances en las diferentes tecnologias como son: la me-
canica, las computadoras y la electronica. Invariablemente, los nuevos disenios motivan
a nuevas investigaciones y descubrimientos que, a su vez, conducen a mejores soluciones
y por tanto, a conceptos novedosos. La robotica experiment6 un avance, lo que llevo a
su aplicacion en una gran variedad de aplicaciones. Algunos de los avances més impor-
tantes en la tecnologia de los robots abarcan diversos aspectos como la programacion,
la percepcion y el aprendizaje, la movilidad de los robots y la manipulacién de objetos.
Estos avances han sido fundamentales en el progreso de la robética.

Los robots moéviles auténomos, son maquinas capaces de desplazarse por si mismas,
y generalmente capaces de poder adaptarse ante condiciones espaciales modificadas,
sin necesidad de intervencion humana. Para realizar de manera eficiente sus tareas, un
robot debe alcanzar su objetivo pese a las perturbaciones inesperadas en el entorno a
lo largo de la ejecucion de su tarea.

Para lograr sus objetivos, los robots moéviles generalmente requieren de: sensores que
midan variables internas y externas, un software dotado de inteligencia artificial, para
la toma de decisiones y el uso de planos digitales para la navegacion. Con dichos dis-
positivos, los robots pueden viajar por diversas rutas en espacios semi-controlados, las
cuales son calculadas en funcion de la percepcion del entorno del robot [1] [2]. Los ro-
bots moéviles auténomos, pueden ser utilizados en una amplia variedad de aplicaciones,
incluyendo la exploracion de entornos peligrosos, la realizaciéon de tareas de vigilancia
y seguridad, asi como en la entrega de paquetes.

Los desarrollos de la robo6tica moévil han demostrado ser exitosos en la diferentes
aplicaciones de la vida diaria. Algunos ejemplos incluyen:

1. Robots de exploraciéon: los robots moviles auténomos han sido utilizados en la
exploracion de entornos peligrosos, como minas, refinerias y zonas de desastres
naturales. Estos robots son capaces de entrar en lugares donde es peligroso para
los humanos y pueden realizar tareas de monitoreo y medicion [3].

2. Robots de limpieza: los robots de limpieza auténomos son cada vez mas populares
en hogares y oficinas. Estos robots realizan tareas como aspirar, barrer y trapear
de forma auténoma, esto les permite a las personas tener sus espacios de trabajo
limpio sin practicamente necesidad de intervencion humana [4].

3. Robots de vigilancia: los robots de vigilancia auténomos son utilizados en lugares,
como aeropuertos, estaciones de tren y edificios piblicos. Estos robots son capaces
de detectar y alertar posibles amenazas y ademas, pueden ser programados para
seguir rutas especificas [5].

4. Robots de entrega: Hoy en dia, existen varias empresas que han desarrollando
robots moviles auténomos para entregar paquetes en las puertas de las casas de



las personas. Estos robots son capaces de moverse de forma auténoma en el mundo
real y entregar paquetes de cierto tamano a su destino [6] [7].

Uno de los desafios que poseen los robots de la actualidad, es aprender habilidades de
manipulaciéon entre diferentes objetos. Los robots manipuladores son robots disenados
para interactuar con el mundo fisico y realizar tareas ttiles a través de la manipulacion
de objetos. Estos robots suelen tener un brazo o varios brazos mecanicos que pueden
moverse de manera precisa y controlada para agarrar, mover y colocar objetos de ma-
nera efectiva.

Los robots manipuladores suelen tener varios grados de libertad, lo que significa que
pueden moverse y girar en diferentes direcciones y angulos. Esto les permite realizar
una amplia gama de movimientos y adaptarse a diferentes tareas de manipulaciéon. Los
robots manipuladores pueden controlarse manualmente o pueden poseer algoritmos de
inteligencia artificial y realizar tareas de forma auténoma. Ademas, los robots pueden
ser mas eficientes que los seres humanos en ciertas tareas repetitivas y peligrosas.

Para realizar tareas en entornos cotidianos, los robots moéviles auténomos, deben de
tener la capacidad de adaptar sus acciones para una amplia gama de diferentes obje-
tos [8]. La manipulacion robética de objetos, se ha desarrollado en diferentes sectores de
aplicacion e investigacion. Un ejemplo de ello, es la creacion de asistentes para trasladar
objetos en ambientes como: industrias, oficinas, restaurantes u hoteles. Facilitando asi,
la realizacion de tareas sencillas de manipulacion a las personas involucradas en estos
entornos.

Sin embargo, todavia existen desafios en el disenio y la construccion de robots que
puedan realizar de forma auténoma un conjunto de tareas de manipulacién en entornos
humanos. Esto se debe principalmente a que la manipulacién de objetos requiere una
gran habilidad y una comprension del mundo fisico y de como interactian los objetos
con el entornos. Esto es especialmente dificil de lograr en entornos humanos, donde hay
mucha variabilidad y cambio constante. Por lo tanto, se requieren avances adicionales
en el campo de la percepcion, el aprendizaje y la planificacion para poder crear robots
que puedan realizar tareas de manipulacion de forma auténoma y eficiente en entornos
humanos [9].

Los seres humanos utilizan acciones de palpacion sencillas para desarrollar intuicién
sobre el comportamiento fisico de objetos comunes. La palpacion se refiere al acto de
tocar o sentir un objeto con las manos o los dedos para obtener informacion sobre sus
propiedades o caracteristicas. A través de la palpacion, a menudo se puede tener una
idea de la forma, el tamano, la textura, asi como de otras propiedades fisicas de un
objeto. Las acciones de palpacion sencillas, como recoger y manipular un objeto, nos
ayudan a desarrollar una comprensién de cémo se comporta un objeto en diferentes
condiciones. Por ejemplo, podemos observar como se siente un objeto cuando lo sos-
tenemos, como se mueve cuando lo lanzamos o rodamos, o como reacciona cuando se
le somete a diferentes fuerzas o impactos. Esta comprension intuitiva del comporta-
miento fisico de un objeto puede ser 1util en una variedad de situaciones, como cuando



necesitamos predecir como se comportara un objeto para interactuar con ¢l de manera
efectiva [10].

En los altimos anos, la tecnologia de robots domésticos ha avanzado significativamen-
te, permitiendo a estos dispositivos realizar una amplia variedad de tareas domésticas,
tales como poner platos en el lavavajillas [11], doblar y planchar ropa [12] y limpiar
superficies [13]. En el mercado actual, hay una gran cantidad de modelos de robots do-
mésticos disponibles, cada uno con diferentes capacidades y funcionalidades. Algunos
robots tienen una gran eficiencia en la limpieza y pueden ser programados para barrer
y aspirar automéaticamente el suelo. Otros robots pueden cocinar y preparar comidas
siguiendo una receta especifica. Con el tiempo, se espera que se desarrollen méas robots
domeésticos que tengan una mayor capacidad de interaccién con el mundo exterior y
puedan realizar una amplia gama de tareas domésticas.

No obstante, aunque los robots han avanzado mucho en su capacidad para realizar
tareas domésticas, ain tienen dificultades para llevar a cabo tareas que involucren li-
quidos como servir un vaso de agua. Resolver tales tareas requiere la integracion de
diferentes tipos de informacién sensorial y un control preciso de los movimientos del
robot, ademas de deteccion del nivel de liquido durante el proceso de vertido [14]. El
vertido es una de las tareas mas comunes realizadas en la vida diaria de las personas,
especialmente en la preparacion de alimentos [15].

En escenarios de cocina, verter liquidos es la accion ejecutada con mayor frecuencia,
esto se debe a que, es una accién necesaria en la preparacion de muchos alimentos y
bebidas. Por ejemplo, se puede necesitar verter liquidos para mezclar ingredientes, para
agregar salsas o aderezos a los alimentos, o para servir bebidas. Aunque el vertido de
liquidos puede parecer una tarea sencilla, en realidad requiere una buena habilidad y
control para evitar derrames. Adicionalmente puede ser una tarea dificil debido a la
gran variedad de recipientes y materiales que se encuentran en la cocina [16].

Es cierto que los humanos son capaces de verter liquidos con precision y de forma
natural, pero esta tarea puede ser mas complicada para los robots. Esto se debe a que
los robots carecen de la percepcion y el control precisos, ademés de los procesos de
aprendizaje que tienen los humanos. Por ejemplo, las personas para verter liquidos,
suelen apoyarse en el uso de ciertos recipientes especiales como tazas o vasos para me-
dir una cantidad especifica de liquido. Ademas, las personas tienden a utilizar medidas
subjetivas y vagas, a menudo empleando frases como: “sirveme media taza de café” o
“solo un poco, por favor”. Esto se debe en gran parte al hecho que, por un lado, las
personas pueden hacer frente a los errores del lenguaje y, por otro lado, tienen la habili-
dad suficiente para aprender rapidamente a realizar acciones con fluidez. Asimismo, las
personas tienen la capacidad de aprender por imitacién y a partir de la experiencia, lo
que nos permite mejorar nuestras habilidades y técnicas de forma rapida. Por si fuera
poco, una persona sin realizar calculos detallados, puede predecir ciertas propiedades
del liquido y verter el volumen deseado [14] [17].



Para los humanos el proceso de vertido de liquidos puede parecer una tarea sencilla
y cotidiana, pero en realidad implica una serie de procesos y acciones que deben seguir-
se de manera cuidadosa para garantizar que el vertido se realice de manera precisa y
segura. Aunque muchas veces realizamos esta tarea de manera natural y automaética,
es importante prestar atencion a cada uno de los pasos involucrados en el proceso para
evitar derrames o accidentes.

Para realizar un vertido de liquidos eficiente, es necesario seguir una serie de pasos:

1. Selecciéon del recipiente: es importante seleccionar un recipiente adecuado en tér-
minos de tamano y forma para el tipo de liquido que se va a verter.

2. Agarre del recipiente: es necesario agarrar el recipiente de manera segura y estable,
evitando agarrarlo por el borde para evitar derrames.

3. Posicionamiento del recipiente: el recipiente debe colocarse a una altura adecuada
para el vertido, evitando colocarlo muy alto o muy bajo.

4. Vertido del liquido: una vez que el recipiente estd en su posiciéon adecuada, se
procede a verter el liquido de manera controlada para evitar derrames.

5. Colocaciéon del recipiente: una vez finalizado el vertido, es necesario colocar el
recipiente en su lugar de almacenamiento o en la ubicacion deseada.

Como se puede observar, el proceso de vertido de liquidos requiere una serie de ac-
ciones y procesos que deben seguirse de manera secuencial para garantizar un vertido
preciso y seguro.

Sin embargo, esta habilidad se vuelve particularmente desafiante para los robots
cuando la aplicacién debe ser precisa, rapida y adaptable a diferentes configuraciones
y condiciones. El vertido de liquidos no es una tarea facil y se ve afectado por muchos
factores, incluidas las propiedades del material, la geometria del recipiente fuente y re-
ceptor y el manejo del recipiente fuente [14].

Al igual que los humanos, los robots pueden mejorar sus habilidades y técnicas a
través de la experiencia y la repeticion de tareas. Algunos enfoques para la soluciéon de
este problema incluyen el uso de sensores para medir el volumen y la viscosidad del
liquido, controlar la velocidad y la fuerza de la manipulaciéon. Adicionalmente utilizan
modelos fisicos para predecir el comportamiento del liquido y adaptar la manipulacion
en consecuencia. Asi mismo, es util utilizar algoritmos de aprendizaje por refuerzo para
permitir al robot aprender a través de la experimentaciéon y la retroalimentacion de su
desempeno.

Es cierto que el vertido robético ha sido estudiado utilizando una variedad de mo-
dalidades sensoriales, como la vision, el audio y la haptica. La vision ha demostrado
ser una forma efectiva de abordar la tarea de vertido, pero puede ser complicada por
la variabilidad de los escenarios y condiciones del mundo real como la opacidad de los



recipientes, el cambio de color del liquido, la iluminacién y la perspectiva de la ca-
mara [14] [18]. Los sensores de fuerza también pueden ser utiles para medir el peso
del liquido vertido, pero esto requiere instrumentacion especializada que no siempre
esta disponible. En el caso de un robot mévil de servicio, es importante considerar un
enfoque que no dependa de la instrumentacion especializada, de forma que este pueda
realizar la tarea de vertido de manera efectiva en cualquier entorno [19]. En el futuro, es
probable que veamos a los robots cada vez mas involucrados en tareas de manipulacion
sin la necesidad de supervision humana. Esto se debe a la constante evoluciéon de la
tecnologia, especialmente en el campo de la inteligencia artificial y la roboética, que ha
permitido el desarrollo de algoritmos de control y planificacién cada vez méas avanzados.

En este trabajo se presenta un modelo para controlar el proceso de vertido de un
liquido de un contenedor a otro. Se utiliza la geometria de un contenedor regular con-
vencional para lograr un control preciso del movimiento de vertido. El objetivo principal
es poder verter una cantidad especifica de liquido sin derrames [20]. El objetivo final es
lograr un vertido suave y controlado, minimizando la posibilidad de derrames durante
el proceso de vertido.

1.1. Justificacion

La aplicacion de modelos de control para tareas de manejo de contenedores con li-
quidos ha sido estudiada desde varios campos de la inteligencia artificial, siendo uno
de ellos la robética. La importancia de encontrar una soluciéon a un problema de mani-
pulacion de liquidos radica en sus posibles aplicaciones [17]. Algunos ejemplos de estas
son:

= Robots de servicio en restaurantes, hoteles y bares, capaces de servir bebidas de
forma auténoma.

= Robots de limpieza y mantenimiento, que puedan verter productos de limpieza y
desinfectantes de forma precisa y sin riesgo para los humanos.

= Robots de laboratorio, que puedan manipular liquidos quimicos y realizar tareas
de mezclado.

Uno de los mayores desafios en el desarrollo de un sistema de manipulacién de
liquidos para un robot es garantizar que el robot pueda verter liquidos con precision
y de manera controlada. Para tratar con este problema se requiere considerar una
combinacion de factores tales como:

1. Control de movimientos: el robot debe ser capaz de moverse y manipular el reci-
piente con precisiéon y estabilidad para evitar derrames.



2. Diseno del contenedor: un método de control basado en el recipiente o envase que
se utilice para verter el liquido, resulta ser un factor importante por las propiedades
geométricas que adquiere el liquido cuando el recipiente comienza a inclinarse en
un angulo determinado 6.

3. Modelado y simulacién: el mayor desafio de verter liquidos de un recipiente a otro,
es modelar el movimiento del fluido, tomando en cuenta las restricciones diné-
micas sobre la deformacion del liquido. Estas dificultades estan relacionadas con
la necesidad de resolver la ecuacion diferencial parcial no lineal de diferenciales
Navier-Stokes para el modelado preciso de fluidos, lo que significa desafios compu-
tacionales [21].

Conseguir que un robot sea capaz de verter liquidos con precision y de manera con-
trolada es un desafio que requiere un modelado de los diferentes elementos del sistema.
En este trabajo, el objetivo principal para verter liquido de un recipiente a otro, es
controlar el volumen que sale del recipiente, a través del estudio de la geometria del
contenedor. La geometria del contenedor puede tener un gran impacto en la forma en
que el liquido se vierte de él. Por ejemplo, el ancho y la forma del cuello de una botella
o contenedor pueden afectar la tasa a la que el liquido fluye al salir del contenedor.
Ademés, la inclinacion del contenedor también puede afectar la forma en que el liquido
se vierte.

1.2. Planteamiento del problema

Se propone un método de control que utiliza las caracteristicas geométricas de un
recipiente cilindrico regular para controlar el vertido de liquidos. Este método es ttil
cuando la viscosidad y densidad del liquido pueden variar entre pruebas y se conoce
a priori. Para verter el liquido, el robot inclina el recipiente desde un angulo inicial 6;
hasta un 4ngulo final 6;. Durante este proceso, se mantiene un control preciso del angulo
de inclinacién para asegurar un vertido consistente y preciso del liquido. Este método
permite realizar el vertido de forma auténoma y adaptarse a diferentes condiciones de
viscosidad y densidad del liquido (ver Fig.1.1).

1.3. Pregunta de investigacion

.Es un modelo de control inteligente basado en la geometria del recipiente suficiente
para lograr un control preciso y consistente del volumen de salida del liquido al verter
una cantidad determinada en un contenedor?



(a) (b)

Figura 1.1: a) Angulo 6, donde se comienza a verter el liquido . b) Angulo 6}, donde
se termina de verter el liquido.

1.4. Hipotesis

La implementacion de un modelo de control inteligente basado en la geometria del
recipiente, es suficiente para controlar el volumen de salida del liquido a fin de verter
cantidades diversas de liquidos diferentes.

1.4.1. Objetivo general

Implementar un control inteligente basado en la geometria del recipiente para verter
cantidades especificas de liquido.

1.4.2. Objetivos especificos

1. Analizar la literatura actual para evaluar los distintos métodos de control inteli-
gente utilizados en el vertido automético de liquidos.

2. Disenar una metodologia de control basada en la geometria del recipiente, que
permita adaptarse a diferentes condiciones de viscosidad y densidad del liquido.

3. Implementar un método de controle que permita al robot verter el liquido sin
generar perturbaciones en el liquido (Proyecto HAW).

4. Evaluar y ajustar los parametros del método de control para mejorar su eficiencia
y precision.

5. Analizar los resultados y redactar el documento.



1.5. Alcances y limitaciones

Para implementar un modelo de control inteligente basado en la geometria de un
contenedor, es necesario considerar los siguientes tres factores:

1. La dinamica del fluido: se considera un flujo laminar y se conoce previamente el
tipo de liquido en cada prueba.

2. La geometria del contenedor: se considera un contenedor de base cilindrica.

3. Movimiento del contenedor: cuando se vierte el fluido, s6lo se considera el movi-
miento rotacional.

Para implementar un modelo de control inteligente que tenga en cuenta estos factores,
es posible que sea necesario recurrir a técnicas de simulacién numérica. También podria
ser necesario medir y monitoriar la rotacion del contenedor en tiempo real para ajustar
el modelo de control de manera adecuada.

Este trabajo se divide en varias partes para abordar de manera sistematica el pro-
blema del vertido de liquidos desde el punto de vista de la Inteligencia Artificial. En el
capitulo 2, se revisaran los trabajos previos realizados en esta area y se exploraran las
aplicaciones mas relevantes. En el 3, se detallaran las propiedades fundamentales de
los fluidos, proporcionando asi una base solida para comprender su comportamiento en
el contexto del vertido. A continuacion, en el capitulo 4, se presentaré la propuesta de
control basada en un modelo geométrico. Posteriormente, en el capitulo 5, se empleara
dicho modelo geométrico mediante el uso de técnicas de aprendizaje por refuerzo, des-
cribiendo el algoritmo de implementacion utilizado y se presentan los resultados tras
la implementacion de la red DDQL. Posteriormente, en el capitulo 6, se describe una
propuesta alternativa para un implementacion de un control utilizando un robot URJ.
En el capitulo 7, se presentaran los resultados obtenidos de la propuesta alternativa
v se destacaran los hallazgos méas importantes. Finalmente, en el cuarto capitulo 8, se
presentaran las conclusiones finales y se sugeriran algunas lineas de trabajo futuro.



Capitulo 2

Trabajos relacionados

En esta seccion, el objetivo es examinar y analizar la literatura existente sobre el
uso de robots para el vertido de liquidos, destacando las principales contribuciones de
expertos en el tema desde diversas areas de la inteligencia artificial. Ademas, se ex-
ploraran distintos enfoques y métodos para abordar este problema, estableciendo los
antecedentes necesarios para comprender las soluciones propuestas. LLa meta es brindar
una vision y actualizada del uso de robots para el vertido de liquidos, considerando
tanto sus limitaciones como sus posibles aplicaciones futuras.

La planificacién de trayectorias es una técnica utilizada para determinar el camino
Optimo que debe seguir un robot para realizar una tarea especifica [1]. En el caso de
la transferencia de recipientes llenos de liquido, es especialmente importante que el
robot siga una trayectoria que evite movimientos bruscos o vibraciones, ya que estos
podrian provocar salpicaduras del liquido, lo que podria dificultar la tarea o incluso
causar derrames. Por ello, la planificacion de trayectorias juega un papel fundamental
en la realizacion de tareas de transferencia de recipientes llenos de liquido de manera
precisa y segura.

En [22], los autores presentan el desarrollo de un sistema que combina la planifica-
cion de trayectorias y la supresion de “salpicaduras” para permitir a un brazo robotico
realizar tareas de transferencia de recipientes llenos de liquido de manera precisa y se-
gura. Este sistema estd disenado para ser utilizado en el contexto de la manipulacion
de objetos en tres dimensiones, lo que permite al robot transferir recipientes llenos de
liquido a diferentes alturas y a diferentes puntos en el espacio. El sistema incluye un
algoritmo de planificacion de trayectorias que le permite al robot determinar la tra-
yectoria 6ptima para la tarea, evitando movimientos bruscos o vibraciones que puedan
provocar derrames. Ademas, el sistema incluye un algoritmo de supresiéon que actia
durante el transporte para minimizar el movimiento oscilante del liquido en el recipien-
te, garantizando una tarea de transferencia segura y precisa. Las pruebas se realizaron
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diferentes tipos de recipientes y liquidos, mostrando que el sistema es capaz de realizar
tareas de transferencia de recipientes llenos de liquido con una tasa de error muy baja.

Es importante tener en cuenta que la manipulacion de liquidos puede ser una tarea
compleja debido a las propiedades fisicas de los liquido. Algunos de los factores que
deben tenerse en cuenta al tratar de controlar el vertido de liquidos son el peso y el
volumen del liquido, la viscosidad del liquido, la forma y el tamano del recipiente, y
la aceleracion debida a la gravedad. Todos estos factores pueden afectar la forma en
que el liquido se vierte y la facilidad o dificultad de controlar el proceso. Ademés, es
importante destacar que el conocimiento de las propiedades fisicas de los liquidos es
esencial para poder controlar el vertido de manera efectiva. Por ejemplo, la viscosidad
del liquido puede afectar la forma en que el liquido fluye y, por tanto, su comportamien-
to durante el vertido. Por otro lado, la forma y el tamano del recipiente también pueden
influir en la forma en que el liquido se vierte y en la facilidad o dificultad de controlar el
proceso. Por tultimo, la aceleraciéon debido a la gravedad, esto es porque cuanto mayor
sea la inclinacion del recipiente, mayor sera la aceleracion del liquido durante el vertido.
Esto se debe a que la fuerza gravitatoria actia sobre el liquido en direccién a la base
del recipiente, y cuanto mayor sea la inclinaciéon, mayor serd la componente de la fuerza
gravitatoria en direccion a la base y, por tanto, mayor serd la aceleracion del liquido [17].

Zheron, Park y Manocha [17], presentan un algoritmo para calcular una trayectoria
libre de colisiones para un robot manipulador cuyo objetivo es transferir liquido de un
recipiente a otro. Su planteamiento utiliza un modelo simplificado de hidrodinamica,
que evita la solucion computacionalmente costosa de las ecuaciones de Navier-Stokes.
Para resolver el problema de planificacion que maneja las restricciones del robot y el
cuerpo del fluido, utilizan la nocién de un espacio de parametros aumentado: C' x L.
Donde C' es el espacio de configuraciéon de la cinemética del robot y en el cual cada
punto ¢ € C consta de todas las variables conjuntas que caracterizan la posiciéon de
cada eslabon rigido. Mientras L es el conjunto de parametros que representa el estado
de la dindmica de un fluido: cada punto p € L consiste en todas las variables que carac-
terizan la posicion, asi como la velocidad del fluido. Para plantear el modelo formulan
primeramente un conjunto de parametros. La dimension de L se reduce drasticamente
a solo dos dimensiones en su modelo. Los componentes de p € L son:

(ol
p - Uout

donde vol es el volumen dentro del contenedor y v (ver Figura 2.1) es la magnitud de
la velocidad que representa el flujo de salida. Demuestran el desempeno de su robot del
robot planificador en diferentes puntos de referencia correspondientes a varios obstéacu-
los v contenedores de diferentes formas, utilizando dos aproximaciones: la primera se
basa en la ecuacién de Bernoulli, mientras que la segunda se basa en la dinamica de un
cuerpo rigido simple. Ademas, se evalta la precision de la planificacion del movimiento
utilizando un sistema preciso, que fue la simulacion de fluidos de Navier-Stokes [21].

out
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De esta forma, se puede verificar el rendimiento del robot planificador en diferentes
condiciones y evaluar su capacidad para controlar el vertido de liquidos en situaciones
reales.

Quadratic
Curve

Figura 2.1: Representacion del fluido. Durante la primera etapa (curva en color rojo)
la particula del liquido se encuentra dentro del recipiente. Durante la etapa de caida
(curva en color verde), la particula del liquido sale del recipiente y sigue una curva
cuadratica C. Finalmente, la etapa objetivo (curva en color azul) comienza cuando la
particula cae en el recipiente [17].

Scheck y Fox [23| presentan una red neuronal denominada SPNet (Summation-
Product Network, por sus siglas en inglés), que es capaz de aprender y predecir la
dindmica de fluidos de manera diferenciable, es decir, permitiendo el uso del método
del gradiente para optimizar los pesos de la red y mejorar sus predicciones. Esta red
se basa en la representacion de las leyes de conservacion de la masa, el momento y
la energia en términos de operaciones matematicas (suma y producto), lo que permite
su implementacién en una red neuronal. Los autores demuestran la efectividad de la
SPNet en tareas de simulacion de fluidos en dos escenarios: la propagacion de ondas en
un fluido ideal y la simulacién de flujo en un canal con obstaculos. En ambos casos, la
SPNet se compar con un modelo basado en la ecuacion de Navier-Stokes (una ecuacion
fundamental en la dindmica de fluidos) y se demostro que la SPNet es capaz de predecir
la dindmica de fluidos de manera mas precisa y con un menor costo computacional. Sus
principales contribuciones fueron: un modelo de dinamica de fluidos que puede interac-
tuar directamente con redes neuronales y es completamente diferenciable, un método
para aprender parametros de datos de fluidos utilizando este modelo y un método para
manipular liquidos especificando su estado objetivo en lugar de a través de funciones
auxiliares, utilizando este modelo.

Las investigaciones sobre el vertido de liquidos han permitido desarrollar técnicas y
estrategias que mejoran la habilidad de los seres humanos y robots para realizar esta
tarea de manera efectiva [24] [18]. Por ejemplo, en [25], los autores presentan un méto-
do basado en la detecciéon de vibraciones de audio para estimar el nivel de liquido en
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un recipiente durante el proceso de vertido. El método se realizdé colocando un sensor
de audio en el recipiente que contiene el liquido. Cuando el liquido es vertido de un
recipiente a otro, las vibraciones de audio generadas por el flujo del liquido son detecta-
das por el sensor. Estas vibraciones son analizadas por un algoritmo de procesamiento
de senales llamado PouringNet [25], el cual permite estimar el nivel de liquido en el
recipiente. Se realizaron varias evaluaciones de PouringNet utilizando un conjunto de
datos y hardware roboético. Los resultados muestran que PouringNet se generaliza bien
en diferentes contenedores de liquidos, posiciones del receptor de audio, alturas y tipos
de liquido y se sugiere que podria ser utilizado en otras aplicaciones que involucren la
medicion de niveles de liquidos.

Similarmente, en [26], los autores presentan un método para realizar el vertido de
manera controlada. El método combina la deteccidén de sonido y el uso de sensores tac-
tiles también conocidos como hdpticos para ajustar la fuerza y la velocidad del robot
de manera que el flujo del liquido sea el adecuado. Para llevar a cabo el método, se
coloca un sensor de audio en el recipiente que contiene el liquido. Cuando el liquido
es vertido de un recipiente a otro, las vibraciones de audio generadas por el flujo del
liquido son detectadas por el sensor. Ademas, se utilizan sensores tactiles en el robot
URD para detectar la fuerza y el torque aplicados durante el vertido. Esta informacion
es utilizada por un algoritmo de control para ajustar la velocidad y la aceleracion del
robot de manera precisa. Los resultados muestran que el método es preciso, ademaés de
robusto y resistente a perturbaciones externas, como el movimiento del recipiente o el
cambio de la viscosidad del liquido.

La manipulacién de liquidos es una tarea comtnmente realizada por robots en mu-
chos sectores, incluyendo la industria alimentaria y la industria de la cerveza. En los
bares y restaurantes, por ejemplo, los robots pueden utilizarse para servir cerveza en
una copa o en un vaso. El objetivo es lograr que el liquido se vierta suavemente y sin
salpicaduras, y que se forme una espuma suave y consistente en la superficie. Para con-
seguir esto, es necesario tener en cuenta algunos factores que pueden afectar el vertido
de la cerveza, como la cantidad y el tipo de gas presente en la cerveza, la temperatu-
ra del liquido, la forma y tamano de la copa o el vaso y la forma en que se sostiene el
recipiente durante el vertido. Ademas, la manipulaciéon de liquidos en los bares y restau-
rantes también puede incluir tareas como servir bebidas no alcohdlicas, mezclar cocteles
y preparar bebidas calientes. En [27], se propone un vertido robotico con el objetivo de
controlar la vibracion del liquido, particularmente, la relacion cerveza-espuma durante
el vertido de cerveza. El método de medicién propuesto es basado en un sistema de vi-
sion que puede capturar imagenes a altas velocidades y proporcionar retroalimentacion
visual al robot en tiempo real. El sistema de vertido de robot que puede controlar la
proporcion de cerveza y espuma durante el vertido con un error inferior al 5 % durante
el vertido. Los experimentos se llevaron a cabo con distintos tipos de recipiente y cer-
veza. En la figura 2.2, se puede observar el esquema de control el cual consta de los
siguientes puntos:

1. Vertido: los humanos no deben cambiar al robot deliberadamente las condiciones
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de vertido como la posiciéon y velocidad del vertido.

2. Retroalimentacion visual: se utiliza una cidmara de alta velocidad para medir la
relacion cerveza-espuma como senal de retroalimentacion.

3. Recepcién: un robot que sujeta un vaso se encarga de la recepcion. El robot ajusta
la posicion del vaso para controlar la proporcién de espuma de cerveza basandose
en la senal visual de respuesta.

Human
Pouring liquid from bottle
Robot Control pouring volume

Control cup to receive liquid
Control pouring quality(foam content) Eﬂ/ V|

y ¥

i

/ Camera

g & Feedback pouring condition

4 1

Figura 2.2: Esquema del sistema [27].

Burgard y Do en [18] utilizan una caAmara RGB-D en el robot para monitorear el nivel
del liquido durante el vertido. Una camara RGB-D es una herramienta de vision artifi-
cial que combina dos tipos de sensores para proporcionar informacién tridimensional de
un objeto o escena. Esto es posible gracias al uso de un sensor de imagen tradicional,
que captura informaciéon de color y luminosidad, y un sensor de profundidad, que mide
la distancia a los objetos en la escena. La combinacién de ambas fuentes de informacion
permite al robot determinar no solo la forma y el tamano de los objetos, sino también su
distancia y posicion en el espacio. Esta informacion es esencial para que el robot pueda
realizar tareas de manipulacion y vertido precisas, ya que le permite determinar cémo
agarrar y mover objetos de manera segura y con precision. Las imagenes obtenidas son
analizadas por un algoritmo de procesamiento de imagen que permite estimar la canti-
dad de liquido vertida y ajustar la velocidad y el &ngulo del robot de manera precisa. El
sistema de control de vertido incluye un algoritmo de procesamiento de imagenes que
le permite al robot analizar las imagenes obtenidas por la cAmara RGB-D y determinar
la posicion y el nivel del liquido en el recipiente. Con esta informacion, el robot puede
calcular la cantidad de liquido necesaria para llenar el recipiente hasta el nivel deseado
mientras va ajustando la cantidad de liquido que se debe verter. Los autores evaluan
su sistema en una variedad de liquidos y condiciones, realizando mas de 250 vaciados
con un robot PR2. Los resultados muestran que su técnica puede verter el liquido a la
altura deseada con una precision de unos pocos milimetros.

Otro ejemplo es el trabajo de Yamaguchil y Atkeson [24], quienes utilizan la vision

estereoscopica para reconocer el flujo de liquidos como puntos 3D (nube de puntos).
La visién estereoscopica es una técnica de vision artificial que utiliza dos camaras o
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sensores para obtener una imagen tridimensional de un objeto o escena. El trabajo des-
cribe el desarrollo de un sistema de vision estereoscoOpica para un robot que se utiliza
para verter liquidos y particulas en recipientes de diferentes formas y tamanos. El sis-
tema incluye una camra estereoscoOpica y un algoritmo de procesamiento de imagenes
que permite al robot determinar la posicion y el nivel del liquido o la particula en el
recipiente. Gracias a ello, el robot puede controlar la velocidad y el angulo del robot de
manera precisa. El experimento se prob6 para diversos materiales, como : agua, coca-
cola, jalea, liquido para lavar platos y crema en polvo. Los resultados mostraron que el
método podia detectar puntos de flujo 3D y ademas capturaba el fenomeno de flujo real.

La estimacion del estado de liquidos transparentes es un problema complejo. Esto
se debe a que la luz pasa a través del liquido y no es reflejada de manera correcta,
lo que dificulta su deteccion. La segmentacion de liquidos es un problema importan-
te en la robdtica de vertido, ya que permite a los robots determinar la cantidad y la
ubicaciéon de los liquidos en un recipiente. Esto es especialmente relevante en el verti-
do de liquidos transparentes, ya que estos son dificiles de detectar y medir utilizando
técnicas convencionales. En 28], se propone una técnica de segmentacion para liquidos
transparentes como el agua. La segmentacion se realiza a partir de una imagen RGB
y una red neuronal de aprendizaje profundo. En primer lugar, se recopila un conjun-
to de datos de liquido coloreado y otro (no emparejado) de liquido transparente. A
continuacion, se utiliza un método de traduccion de imagenes para aprender a tradu-
cir una imagen de liquido coloreado a una imagen de liquido transparente generada
sintéticamente, idéntica a la imagen de entrada, con la diferencia de que ahora el liqui-
do es transparente. Posteriormente, se utiliza la sustraccion de fondo para encontrar
los pixeles de liquido coloreado en el conjunto de datos. Se toma la segmentacion del
liquido coloreado como una etiqueta real para el liquido transparente generado sintéti-
camente. Después, se entrena una red para segmentar el liquido transparente. La red
neuronal es capaz de traducir imagenes de liquidos coloreados en imagenes de liquidos
transparentes generadas sintéticamente, entrenadas tinicamente en un conjunto de da-
tos no emparejados de imagenes de liquidos coloreados y transparentes. Las etiquetas
de segmentacion de los liquidos coloreados se obtienen automaticamente de fondo. Los
experimentos se llevaron a cabo con el brazo roboético Franka-Emika Panda de 7 gra-
dos de libertad. Demostraron que el método puede predecir con exactitud una méascara
de segmentaciéon para liquidos transparentes sin necesidad de anotaciones manuales.
Y ademas demostraron la segmentacion de liquidos transparentes en una tarea de ver-
tido que controla el vertido percibiendo la altura del liquido en en un vaso transparente.

Para verter la cantidad exacta de liquido, es importante saber cuando dejar de ver-
ter. Lo cual es muy importante por ejemplo, para tareas de vertido controlado, como
llenar vasos o mezclar soluciones quimicas. En tales casos, el proceso de vertido debe
controlarse cuidadosamente para garantizar la precision y la calidad del producto final.
Schenk y Fox [14] desarrollaron un método para verter voltumenes fijos de liquido y
estudiaron que el vertido se puede realizar con un control simple y una buena retro-
alimentacion en tiempo real. Para proporcionar una estimacion en tiempo real de la
cantidad de liquido vertido hasta ese momento, desarrollaron una estructura de red
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profunda que primero detecta la presencia de agua en pixeles individuales de videos en
color y luego estima el volumen basado en detecciones de la altura del liquido en el vaso
receptor. El robot controla el &ngulo de la muneca y por lo tanto, controla directamente
el angulo del contenedor fuente. Usan un controlador PID modificado para controlar el
vertido. Primero, el robot inclina el contenedor en un dngulo predeterminado y luego
comienza a ejecutar el controlador PID usando la diferencia entre el volumen objetivo
v el volumen actual en el objetivo contenedor como su senal de error. La senal de error
se utiliza para ajustar el &ngulo y la velocidad de la articulacion de la muneca. Cuando
se alcanza el volumen objetivo, el robot detiene el controlador PID y lo gira hasta que
el contenedor de origen vuelve a estar en vertical.

En el campo del vertido automatico de liquidos, se ha investigado principalmente en
técnicas de visualizacion para detectar y medir los liquidos. Sin embargo, estas técnicas
presentan limitaciones cuando se trata de liquidos oscuros o cuando el recipiente esté
cerrado, lo que dificulta su aplicacion en algunas situaciones. Por ello, es importante
explorar otras soluciones que permitan superar estas limitaciones y ofrecer una mayor
precision y eficiencia en el vertido automético de liquidos. En el trabajo presentado
en |29], se propone un método innovador para el vertido automético de liquidos que
utiliza sensores hapticos para detectar y comprender las propiedades de los liquidos en
recipientes cerrados o de color oscuro. El método se basa en como los humanos utilizan
la percepcion haptica, o el tacto, para percibir y comprender las propiedades de los
liquidos. Para ello, el robot realiza una serie de movimientos de inclinacién con el reci-
piente y observa los giros inducidos en la mufieca del manipulador mientras el centro
de masa del liquido se desplaza. Los resultados demostraron que es posible predecir
la viscosidad de los liquidos y obtener estimaciones precisas de su masa y volumen en
recipientes cilindricos utilizando senales tactiles y modelos basados en la fisica. En re-
sumen, este método ofrece una solucién viable para el vertido automaéatico de liquidos
en situaciones en las que el uso de técnicas de visualizacién no es posible.

A menudo, las personas utilizan tanto la sensaciéon tactil como la propioceptiva para
evaluar el nivel de liquido en un recipiente y controlar la velocidad del vertido. En [19]
se presenta un método que se centra en el uso de la sensacion téctil y propioceptiva
para mejorar la precision del vertido de liquidos de un brazo robético Kinova Gen3
de 7 grados de libertad con una pinza Robotiq 2F-85 como manipulador. Los dedos
dedos originales de la pinza son sustituidos por dos soportes disenados sensores tactiles
BioTac. Una ejecucion de vertido comienza con el robot en su posicién de reposo pre-
determinada. Utilizando puntos de referencia pre-programados y la posicion de agarre,
el robot agarra el recipiente de origen, lo levanta y lo desplaza hasta el punto de verti-
do y lo mueve a la posicion de vertido sobre el recipiente receptor. En este punto, un
controlador de vertido PID simple toma el control y utiliza el cambio medido en el peso
del recipiente para supervisar el vertido. El movimiento de vertido comienza utilizan-
do tnicamente la muneca del robot, mientras el resto del brazo mantiene la posicion.
Una vez que el controlador de vertido determina que se ha alcanzado el peso objetivo,
la muneca vuelve a girar hasta la posiciéon inicial con el recipiente fuente en posicion
vertical. Por dltimo, el recipiente fuente vuelve a su lugar para la siguiente prueba. Se
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entrenaron tres estimadores a partir de datos que regresan el peso vertido del recipiente
de origen y demostraron que se puede verter con precision a una media de 10ml del
objetivo con la suficiente robustez para verter en ubicaciones nuevas y con diferentes
agarres del recipiente de origen.

Las primitivas de movimiento dindmico (DMP, por sus siglas en inglés) son un tipo
de sistema de control de movimiento que se utiliza para controlar sistemas roboéticos
y permitirles realizar tareas complejas. El formalismo DMP se utiliza para describir
movimientos orientados a un objetivo e incluye dindmicas de segundo orden hacia un
punto definido, conocido como punto meta g, y varios parametros ajustables que se
utilizan para obtener la forma deseada de la trayectoria. DMP se basa en la idea de que
un movimiento se puede representar como una combinacién de movimientos basicos,
llamados funciones base, que se combinan de manera lineal para formar el movimiento
final [30]. Cada funcién base corresponde a una dimension diferente del movimiento,
como la posicion, la velocidad o la aceleracion. Gracias a estos parametros ajustables,
es posible afinar la forma de la trayectoria para que se ajuste a la tarea deseada.

Los DMPs se han utilizado ampliamente en robdtica y sistemas de control para per-
mitir que los robots realicen una gran variedad de tareas, como alcanzar, agarrar y
manipular objetos. En [31], resuelven la tarea de aprendizaje de vaciado de liquidos
en simulaciones y con un brazo roboético Pal0. Se utilizaron dos enfoques diferentes
de aprendizaje por refuerzo: el primero basado en funciones de valor, donde para cada
estado el valor se determina mediante el aprendizaje. El segundo método es la bus-
queda directa de politicas, en los que no se guarda informaciéon sobre los valores de
los estados, sino que se introduce directamente la parametrizacion de las acciones. A
lo largo del aprendizaje, los parametros se ajustan para optimizar el comportamiento
deseado. Combinando ambas técnicas, la aproximacion a la funcién de valor se utiliza
para el aprendizaje de objetivos y la aproximacion a la funcion de valor se utiliza para
el aprendizaje de acciones. El aprendizaje comienza desde cero, es decir, el aprendizaje
inicializado es por demostracion humana, asi como para la modificacion de la herra-
mienta para la bisqueda de politicas. Aprender a verter liquido en un vaso se consiguio
en un promedio de 8 a 32 pruebas, lo que supone un buen resultado para una aplica-
cion robotica que incluye un aprendizaje complejo. El re-aprendizaje (con una botella
diferente) o la re-calibracion tras una demostracion humana requirieron entre 8 y 16
pruebas, respectivamente. En experimentos reales, a pesar de la presencia de ruido de
medicion y valores atipicos relativamente grandes, se observd una excelente robustez
del algoritmo PI? en combinaciéon con la aproximacion de la funcion de valor para el
aprendizaje de objetivos.

Asimismo, Kennedy III et al. [32], se enfocan en el uso de la retroalimentacion vi-
sual. Proponen un método para dispensar de forma auténoma una cierta cantidad de
liquido usando solo retroalimentacion visual sin el uso de instrumentos complejos, tales
como: pipeta y jeringa o recipiente de vertido. El vertido del liquido, se modela segiin la
geometria de los recipientes de vertido circulares y rectangulares, no obstante, para sus
experimentos solo utilizan recipientes de base rectangular. El algoritmo de deteccion
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de la altura del fluido realiza una sustraccién de fondo en linea para obtener el primer
plano y posteriormente, rastreando la region de la imagen bajo una etiqueta se realiza
una agrupacion K-means con dos clusteres para distinguir entre el fluido que entra en el
recipiente y la altura ascendente del fluido. Demostraron que para recipientes cuadrados
podian controlar el flujo simplemente observando la altura del liquido en el recipiente
receptor. Los algoritmos utilizan el brazo robdtico Rethink Robotics Sawyer y la retro-
alimentacion visual para regular la tasa de vertido.

El sistema desarrollado en [33] utiliza aprendizaje supervisado para permitir al robot
aprender a realizar tareas de vertido de manera precisa y segura. El sistema incluye un
algoritmo de planificaciéon de movimientos que utiliza una red neuronal para aprender
a partir de ejemplos anteriores de la configuracion del liquido como realizar tareas de
vertido de manera precisa. El algoritmo utiliza informacion de una cdmara RGB-D para
obtener una imagen tridimensional del recipiente y el liquido, y utiliza esta informa-
cion para determinar la trayectoria Oéptima para el vertido. Ademas, el sistema incluye
un algoritmo de control de movimiento que utiliza un controlador PD para ajustar la
trayectoria del robot en tiempo real para garantizar un vertido preciso y seguro. El
articulo presenta el desarrollo y validacion del sistema a través de pruebas realizadas
con un robot manipulador en un entorno real. Los resultados muestran que el sistema
es capaz de realizar tareas de vertido de manera precisa y segura, con una tasa de éxito
del 95 %.

Las técnicas tradicionales de aprendizaje profundo por imitaciéon para implementar
el vertido robotico autonomo suelen tener un efecto de caja negra inherente, ya que
no proporcionan informacion detallada sobre cémo se toman las decisiones. Ademsés,
estas técnicas también pueden requerir una gran cantidad de datos de demostracion
para el entrenamiento del modelo, lo que puede ser un obstaculo para su aplicacién
en entornos reales. El aprendizaje por imitacion es una técnica de aprendizaje auto-
méatica en la que un agente aprende a realizar una tarea observando y copiando las
acciones de una persona o un modelo [34]. Para resolver tales problemas en [35], se
propone un método de Aprendizaje Jerarquico por Imitacion Explicable (EHIL, por
sus siglas en inglés). El aprendizaje por imitacion jerarquico se refiere a una variante
de esta técnica, en la que el agente aprende a realizar una tarea compleja dividiéndola
en sub-tareas mas simples y aprendiendo a realizar cada una de ellas por separado. Por
esta razon, con EHIL, se puede construir un grafo loégico para la ejecucion de tareas de
vertido de liquido, a través del cual se puede explicar a los usuarios el proceso de toma
de decisiones del brazo robotico para la generacion de acciones y las causas de los fallos.

En |36] los autores utilizan un enfoque de aprendizaje por refuerzo llamado “Deep
Deterministic Policy Gradient” (DDPG) [37]. El escenario de Aprendizaje por Refuerzo
(RL) que se definié para aprender la politica de vertido fueron las siguientes:

1. Estado y accion: el estado actual del entorno se representa como un vector 9D que
contiene la siguiente informacion: la distancia relativa en ¢m entre los vasos, la
rotacion del angulo del contenedor destino, la cantidad del vaso 2, la cantidad del
liquido que se ha vertido (ml), la tasa de llenado y la accion realizada duranten
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el paso de tiempo anterior. Las acciones a partir de la politica especifican un
desplazamiento relativo para el contenedor fuente con respecto a su posicion actual
en 2D y una rotacion relativa en su plano de funcionamiento. De este modo se
obtiene un espacio de acciéon en 3D.

2. Definiciéon de la funciéon de recompensa y del objetivo: el agente obtendra una re-
compensa r cuando la distancia d entre el estado actual y la meta g es menor que
€, Y una recompensa negativa en caso contrario. Adicionalmente se aplica una pe-
nalizacion cuando se detecta una colision. Durante el entrenamiento, establecemos
que objetivo se alcance si el nivel de llenado esta dentro del 10 % del objetivo y el
vertido es inferior a 25 ml.

3. Dominios aleatorios: se modela el ruido de observacion que se espera de los sensores
del robot como ruido gaussiano aplicado a cada caracteristica de estado.

Este enfoque implica entrenar una red neuronal para decidir qué accién realizar en
un momento dado para que el robot aprenda a realizar la tarea de verter liquidos. El
entrenamiento del modelo utiliza un conjunto de datos que incluye imagenes de dife-
rentes recipientes y liquidos, asi como la informacién sobre el angulo y la altura de los
recipientes. Esta informacion es utilizada para entrenar la red neuronal y hacer que el
robot aprenda a realizar la tarea de verter liquidos de manera precisa y eficiente. Los
experimentos se llevaron a cabo con un robot PR2 y los resultados muestran que con
una politica aprendida, el robot es capaz de realizar la tarea de verter liquidos de ma-
nera consistente y con una alta precision, incluso cuando se le presentan nuevos tipos
de recipientes y liquidos.

En [38], se propone un método para ensenarle a un robot el proceso de verter liquidos
con una supervision humana minima. El robot porta un vaso, y el recipiente se coloca
en una posicion arbitraria. El enfoque aprendizaje por refuerzo se emplea mediante una
red convolucional. La red es entrenada con un conjunto de iméagenes RGB. La prin-
cipal aportacién de este trabajo consiste en utilizar Gnicamente la imagen RGB, sin
analisis 3D, lo cual no es posible con los enfoques clasicos. Ademaés, utilizan el enfoque
de aprendizaje métrico profundo para entrenar la red de compensa para obtener una
mayor robustez. La imagen RGB se utiliza como representacion del estado de la accion,
seleccion, estimacion de valor y entrada de la red de recompensas. El espacio de accion
se define de tal manera que reduce el tiempo de convergencia y en este enfoque, la red
de politicas genera la posiciéon deseada en 3D en cada paso. Este método de definir el
espacio de acciéon dio como resultado una reduccién en los pasos de entrenamiento de
entre 100k — 1M a 1k. Algunos experimentos estan disenados como casos en los que
un robot NAO H25 interactiia con el entorno y realiza la tarea de vertido visual. Una
simulacion en el software CoppeliaSim se utiliza tanto para la formacion como para
la evaluacion y el método propuesto logré una tasa de éxito de 93.7% después de 1k
episodios para la fase de aproximacion de la tarea de vertido visual.

La intuicion es una habilidad que puede ser muy ttil para la estimacioén adaptativa
de estrategias de manipulacion de objetos en contextos novedosos, como por ejemplo, al
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observar el efecto de la inclinaciéon de una botella transparente que contiene un liquido
desconocido. En general, es importante dotar a los sistemas roboticos de uso general con
cierta capacidad de adaptacion y aprendizaje, ya que es inevitable que se encuentren
con objetos y escenarios nuevos y desconocidos. Lopez-Guevara et al. [10], ensefian a un
robot a utilizar una estrategia de sondeo simple y especifica para reducir los derrames
al verter liquidos desconocidos. En el paso del sondeo, se observé continuamente los
efectos de un robot real UR10 que agita un liquido, mientras se ajustan los parametros
de un modelo simulado hasta que ambos resultados coincidan. Se obtuvieron pardme-
tros de simulacion 6ptimos, los cuales caracterizaban el liquido desconocido, mediante
un optimizador bayesiano que minimiza la discrepancia entre los resultados reales y
los simulados. Posteriormente, se optimizo6 la politica de vertido condicionandola a los
parametros 6ptimos de simulacion determinados mediante agitacion; en que el uso de
la agitacion como estrategia de sondeo que reduce el derrame de tres liquidos cualita-
tivamente diferentes cuando se ejecuta en condiciones reales.

La manipulacion de liquidos con robots autéonomos tiene un amplio rango de aplica-
ciones potenciales en campos como la medicina, la construccién, la industria de servicios
y la fabricacion de tuberias. Esta tecnologia permite a los robots realizar tareas de ma-
nera auténoma en entornos donde la manipulacion precisa y controlada de liquidos es
importante. Algunos ejemplos de aplicaciones potenciales incluyen la preparacion de
medicamentos en hospitales, el llenado y vaciado de tanques en la construccion, la lim-
pieza de superficies en la industria de servicios y la fabricacion de piezas de tuberias con
precision. En [39], se presenta un enfoque para enseniar a un robot a realizar de manera
auténoma la tarea de transferir todo el liquido de un recipiente a otro con un minimo
de derrames. La solucion propuesta es adaptable a diferentes tipos de contenedores, lo
que significa que no es necesario volver a entrenar al robot cada vez que se utiliza con
contenedores distintos. Primero, se determina la geometria de los contenedores median-
te el uso de sensores externos. A continuacion, se procede a la etapa de calibracion, en
la que se asignan parametros a un simulador rapido (NVIDIA FleX) para modelar el
comportamiento del agua (u otro liquido especifico) utilizando un conjunto predefinido
de acciones, como la velocidad angular del recipiente de vertido y su angulo maximo de
rotacion.

Dong et al. [40], proponen dos métodos para controlar el movimiento de un robot
de servicio que transfiere liquido de un contenedor desconocido a otro contenedor des-
conocido, sin requerir herramientas externas. Para resolver esta tarea, resolvieron dos
subtareas: determinar el volumen de vertido y controlar la accion de vertido. La pri-
mera propuesta se centra en el contenedor de destino, el volumen derramado se calcula
utilizando un modelo de contenedor de destino y la altura de la liquido en el recipiente
de destino. El proceso esta controlado por un controlador derivado proporcional, donde
la velocidad angular del recipiente de vertido es la variable de proceso y el volumen
de vertido es la variable de control. El segundo método se centra en el recipiente de
vertido, es decir, el volumen se calcula a partir de la relacion entre el dngulo de incli-
nacion del recipiente de vertido y el volumen de vertido. La acciéon es controlada por
un controlador proporcional simple que actiia sobre la velocidad angular del recipiente
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de vertido y el dngulo objetivo como variable de control. La nube de puntos se utiliza
para modelar ambos contenedores. Estos dos métodos se probaron en un sistema de
robot de dos brazos y los resultados mostraron que ambos métodos son efectivos para
controlar tareas de vertido de manera precisa. Las contribuciones novedosas de este
trabajo fueron las siguientes [40]:

1. No se utilizan herramientas de medicién externas a la propuesta. El diseno pro-
puesto consigue un vertido preciso de una camara situada en la muneca del robot.

2. Solo se requiere la forma de uno de los recipientes (el de vertido o el de destino).

3. El enfoque propuesto utiliza una nube de puntos para modelar los contenedores,
por lo que no es sensible a la forma del recipiente.

En [41], se realiza un estudio donde se toman en cuenta variaciones de vertido como
el tipo de liquido, las formas del recipienten las posturas iniciales de los recipientes y
las cantidades que se vierten. El objetivo es disenar un sistema que pueda adaptarse
a diferentes situaciones de vertido y aprender de las demostraciones humanas para
mejorar su eficiencia. Para abordar estas variaciones, se propone un enfoque basado en
el aprendizaje por demostracion, en el que, el robot observa como los seres humanos
realizan tareas de vertido y luego aprende a realizar estas tareas de forma autéonoma. El
robot utiliza una conjunto de habilidades, como inclinar, agitar y golpear (figura 2.3),
para seleccionar comportamientos adecuados para cada situacion. Ademaés, utiliza un
modelo de planificacién para seleccionar el mejor comportamiento en cada momento y
para anticipar como el vertido progresara a medida que avanza. Los experimentos se
realizaron en un robot PR2 que pudo realizar tareas de vertido de forma auténoma y
adaptarse a diferentes situaciones de vertido. Ademas, el robot fue capaz de mejorar su
eficiencia a medida que aprendia de las demostraciones humanas.

\ Ty "
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Figura 2.3: Demostraciones humanas [41].

En los tdltimos anos, se han utilizado robots de vertido automatico para mejorar el
entorno de trabajo en el proceso de colada y producir productos de fundicion estables.
Estos robots realizan tareas de moldeo de manera precisa y repetida, lo que reduce el
riesgo de mano de obra humana y errores en el proceso de producciéon. Sin embargo, los
sistemas de control convencionales del robot de colada de fundiciéon a menudo requieren
experimentos preliminares para ajustar los parametros de control [42], lo que puede ser
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un proceso tedioso y costoso. Por lo tanto, es importante desarrollar nuevas técnicas
de control y optimizacion que permitan a los robots de vertido automatico adaptarse
de manera maés eficiente a diferentes condiciones y requisitos de produccion. Los robots
de fundicion con sistemas de control tradicionales [43] tienen dificultades para verter
metal fundido con precisién cuando las condiciones de fundicién difieren de las de la
prueba inicial.

En [44] [43] se desarrolld un sistema de control de retroalimentacion de la tasa
de flujo del metal para un robot de vertido tipo cuchara basculante, con el objetivo
de mejorar la técnica de fundicion. El sistema utiliza sensores y otros dispositivos de
medicion para recopilar datos sobre la tasa de flujo de vertido en tiempo real y utiliza
esta informacion para ajustar el flujo de vertido de manera automética. El modelo de
proceso de colada de la figura 2.4 representa la dindmica desde la velocidad angula w
hasta el caudal ¢ del liquido de salida. La seccién transversal del proceso de vertido
se observa en color amarillo. El balance de masa del liquido en la cuchara se describe
como

dV, (1)

7 —q(1)

_OV(0())

5w

donde V;. es el liquido por encima de la boca de vertido, Vs es el liquido por debajo de
la boca de vertido y h es la altura del liquido sobre la boca del vertido. Los experimen-
tos muestran que el robot puede manipular el caudal de vertido como desee, incluso
en condiciones de vertido con perturbaciones. El control de la cuchara basculante se
realiza para garantizar una fundicion rapida y precisa del metal y ademas, para evitar
los residuos de fundiciéon que se producen durante la oxidaciéon del metal durante la
fundicion [45].
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Figura 2.4: Seccion transversal del proceso de vertido [44].

Ademas, en [46], se presenta un control para el sistema de colada mediante una cu-
chara basculante. El modelo matemaético de la posicion de caida se deriva de la forma
de la cuchara (figura 2.5) y de las condiciones de vertido. Se crea un sistema de control
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de posicion de descarga de fluido utilizando un modelo que toma el valor de entrada de
control aplicada al motor hasta la posicion de salida del liquido. La eficacia del sistema
de control propuesto, se aplica a un sistema de vertido automéatico probado mediante
un estudio de simulacion.

Transfer Direction (Z-axis) .‘s -

Encoders

Figura 2.5: Sistema de vertido automéatico [46].

El sistema de vertido automéatico puede transferir la cuchara en dos dimensiones
(ejes Y y Z) y girar la cuchara (eje ©). En el eje O, la cuchara se inclina mediante
un servomotor de corriente alterna AC'. El centro del eje de rotacion de la cuchara se
sitia cerca del centro de gravedad de la cuchara. Cuando la cuchara gira alrededor del
centro de gravedad, la punta de la boca de vertido se mueve en una trayectoria circular.
Entonces resulta dificil verter el metal fundido en el molde, ya que la boca de vertido se
desplaza por inclinaciéon. Por lo tanto, la posicion de la punta de la boca de vertido es
controlada invariablemente durante el vertido mediante control sincronico de los ejes Y
y Z para el movimiento de rotacion alrededor del eje © de la cuchara [47]. En el sistema
de vertido automatico, se aplica un voltaje de entrada al motor para inclinar la cuchara,
y el liquido de la cuchara se vierte inclinando la cuchara. El peso del liquido que sale
se mide mediante una celda de carga y el liquido de salida se vierte en el bebedero del
molde.

Los modelos geométricos de los contenedores, han servido para verter liquidos de
forma controlada, por tal razon, en [48], se presenta una aproximacion para simular la
descarga de un liquido desde una cuchara inclinada, sin utilizar una malla dinamica
o el método de solucion de solidos en movimiento. En este trabajo se propone rotar
el bebedero a una velocidad angular dada por un célculo geométrico del contenedor y
dindmico para mantener constante el caudal derramado. La velocidad angular resul-
tante se utilizo6 como entrada para un conjunto de simulaciones CFD para calcular la
trayectoria del liquido vertido a diferentes angulos (0, 10, 20, 30 y 40 grados). Este
método podria proporcionar una herramienta econémica para calcular las geometrias
6ptimas de las cucharas basculantes con el fin de reducir el tamano de los bebederos en
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la industria de la fundicién de metales.

El movimiento de un liquido real es complejo, por lo cual generalmente se opta por
simplificar la descripcion del movimiento del liquido, de manera que su comportamiento
se pueda considerar como un flujo ideal. El presente trabajo se centra en el desarrollo
de un control de vertido inteligente para liquidos, capaz de medir el caudal que sale del
recipiente durante el proceso de vertido. Para lograr esto, se considerara un fluido la-
minar y ademés, modelar la forma que adopta el liquido cuando se inclina el recipiente,
teniendo en cuenta las caracteristicas del contenedor. Este enfoque se basa en el primer
modelo presentado en [20]|, que propone una aproximaciéon geométrica para el vertido
parcial de liquidos de un recipiente regular mediante el uso de un manipulador robético.
El modelo sugiere el uso de técnicas geométricas para calcular la posicion adecuada del
contenedor para lograr un vertido preciso y controlado.
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Capitulo 3

Marco Teo6rico

3.1. Caracteristicas de los fluidos

En el presente estudio, es conveniente considerar, que los liquidos estan continua-
mente distribuidos en toda una regiéon de interés, es decir, el fluido es tratado como un
medio continuo. Un medio continuo, es descrito como una porcion de materia formada
por un conjunto infinito de particulas, dichas particulas se estudian macroscépicamente,
es decir, sin considerar las posibles discontinuidades existentes en el nivel microscopi-
co [49].

Una propiedad fundamental de un fluido es que, este no puede estar en equilibrio
en un estado de tension, es decir, el fluido se deforma continuamente cuando se somete
a un esfuerzo cortante, sin importar que tan pequeno sea ese esfuerzo cortante. Un
esfuerzo cortante, es la componente de fuerza tangente a una superficie, y esta fuerza
dividida por el area de la superficie es el esfuerzo cortante promedio sobre dicha super-
ficie [49] [50].

Para realizar el presente trabajo, se considera la ecuacion de esfuerzo cortante, esta
establece la fuerza que se requiere para que una unidad de area se deslice sobre una
superficie [49] y viene dada por

(VD) + (V)T

5 )

7= u(
donde p es la viscosidad dinamica y Vv denota el gradiente de velocidad que puede ser
interpretado como una velocidad de deformacion. La viscosidad dindmica determinara
las fuerzas que mueven o deforman el fluido y el gradiente, la tasa a la cual una de las
capas se mueve en relacion a otra adyacente.

25



3.1.1. Descripciones del movimiento de fluidos

Antes de pasar a describir el desarrollo del problema en el capitulo siguiente, es til
explicar ciertos conceptos geométricos como son las lineas de corriente, trayectoria y
filamento. Estos conceptos permitiran la visualizacion del campo de flujo.

Si se toma la velocidad del fluido en el enfoque euleriano, entonces el vector velocidad
se puede definir como:

Uz, y, 2, t) = ui +v) + wk (3.1)
donde u,v y w son las velocidades en las direcciones Z,y v Z respectivamente.

Una linea de corriente es una linea continua del flujo que posee la siguiente propiedad:
“el vector velocidad de cada particula que ocupa un punto en la linea de corriente, es
tangente a la linea de corriente” [51]. Una ecuacion que expresa que el vector velocidad
es tangente a la linea de corriente es:

U X dr =20

puesto que Uy dr estan en la misma direccién, como se muestra en la figura 3.1; por lo
tanto, el producto cruz de dos vectores en la misma direccién es cero.

X

Figura 3.1: Linea de corriente en un campo de flujo. Se observa que el vector posicion
y el vector velocidad llevan la misma direccién, por lo tanto, el producto cruz entre
ambos vectores es cero.
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Una particula siempre se mueve tangente a la linea de corriente, por lo tanto, la
trayectoria de una particula es una linea de corriente que describe un lugar geométrico.
Este tltimo, es descrito por los puntos recorridos de una particula determinada cuando
se desplaza en un campo de flujo. De modo que, la linea de trayectoria proporciona
referencias de las ubicaciones donde se ha encontrado la particula [49] [51].

Con el fin de seguir el movimiento de un fluido, regularmente se inyecta tinta sobre
este. Los rastros resultantes de la tinta o del humo se conocen como lineas de filamen-
to [49]. Las lineas de filamento, indican donde se encuentra ubicada la particula en ese
instante de tiempo [51].

e —— —

S ——
//_\

y

—_ - ——

———

Figura 3.2: Lineas de corriente para un flujo permanente alrededor de un cilindro entre paredes
paralelas.

3.1.2. Descriptores de procesos fluidos y simplificaciones

El flujo puede clasificarse de acuerdo a diferentes caracteristicas, por ejemplo: tur-
bulento o laminar, real o ideal, rotacional o irrotacional, uniforme o no uniforme. A
continuacion se describe cada una de estas caracteristicas, particularmente debido a
que, en el capitulo 4, para el planteamiento y soluciéon simplificada del problema, se
har4 el uso de estos conceptos.

El flujo laminar se define como el desplazamiento en el cual el fluido se considera
que se mueve en capas o laminas, las cuales se deslizan suavemente una sobre otra
adyacente, cada particula de fluido sigue una trayectoria llamada linea de corriente. Es
importante hacer notar que, el flujo laminar no es estable en situaciones que involucran
combinaciones de baja viscosidad, alta velocidad o grandes caudales [49].

En los casos cuando el flujo laminar no es estable, este se convierte en flujo turbu-
lento [49]. En el flujo turbulento, las particulas del fluido se mueven en trayectorias
arremolinadas irregulares causando intercambios de momentum desde una porcion de
fluido a otra. Los remolinos turbulentos cambian continuamente su tamano desde muy
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pequenios (algunos miles de moléculas de fluidos) hasta muy grandes (un remolino muy
grande en un rio) [49].

El movimiento de un fluido real es complejo, debido a esto, se opta por simplificar
la descripcion del movimiento del fluido, de manera que su comportamiento se pueda
considerar como un flujo ideal. Un fluido ideal no tiene friccion y es incompresible. El
flujo es incompresible si la densidad de cada particula de fluido permanece relativa-
mente constante cuando se mueve por el campo de fluido. Por lo tanto, el volumen de
todas las porciones del fluido permanece inalterado sobre el curso de su movimiento.
La suposicién de un fluido ideal, es 1til al analizar flujos en situaciones que involucran
grandes cantidades de fluido [50] [51].

La rotacién de una particula de fluido alrededor de un eje, por ejemplo z, se define
como la velocidad angular promedio de dos elementos lineales infinitesimales en la
particula, que se encuentran originalmente haciendo &ngulo recto el uno con respecto
al otro, y también con respecto al eje dado. Si las particulas de un fluido dentro de una
region tienen rotacion alrededor de cualquier eje, el flujo se conoce como rotacional [49].

Para el caso contrario, cuando se tiene un fluido que se desplaza en una corriente
circular, pero las particulas del fluido no giran alrededor del eje que pasa por su centro
de masas, es decir, el flujo dentro de una regién no tiene rotacion, entonces se trata de
un flujo irrotacional. Si un fluido se encuentra en reposo y no tiene fricciéon, cualquier
movimiento subsecuente de este fluido también serd irrotacional [49].

La mayoria de los problemas de fluidos son tridimensional y varian con el tiempo,
debido a esto no es posible obtener soluciones generales. No obstante, se han propues-
to ciertas clasificaciones de flujos (mencionadas anteriormente) tanto espaciales como
temporales, las cuales tienen como objetivo describir métodos simplificados para llevar
a cabo desarrollos de problemas de esta indole.

3.2. Espesor de capa limite

El concepto de capa limite fue inicialmente introducido por el aleman Ludwing
Prandtl en 1904 [52]. Prandtl demostré que muchos flujos viscosos se pueden anali-
zar si, se divide el flujo en dos regiones; la primera cercana a las fronteras solidas y
la otra comprendiendo el resto del flujo. La presencia de la capa limite, es una conse-
cuencia de la existencia de la viscosidad. La viscosidad es propiedad fisica inherente en
todos los fluidos y se puede considerar como la adhesividad interna de un fluido [51] [52].

Definicién de espesor de capa limite

El espesor de capa limite ¢, se define como la distancia perpendicular a la superficie,
desde esta hasta el punto donde la velocidad del flujo es igual al 99 % de la velocidad
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de corriente libre (0.99 U) [53].

d =ydondeu =099U
y

U

u(y)
5 =68(x)

Figura 3.3: Espesor de capa limite ¢ [53].

3.2.1. Capa Limite Sobre una Placa Plana en Régimen Laminar:

Soluciéon Exacta

La soluciéon para la capa limite laminar sobre una placa plana fue obtenida por H.
Blasius en 1908 [52]. Para un flujo bidimensional en estado estacionario, con gradiente
de presion despreciable, las ecuaciones que describen el movimiento de tal flujo [52], se
reducen a

@4_@ =0
oxr Oy
u@_u+ ou  Ju
ox dy  Oy?

donde v es la viscosidad dinamica. Las condiciones de borde, necesarias para resolver
el sistema de ecuaciones, son u =v =0y paray =0y u — U cuando y — o0.

De un andlisis dimensional se puede determinar que el nimero de Reynolds (Re,) es

del orden de magnitud de (5%) Blasius resolvio las ecuaciones simplificadas de Navier
Stokes para el caso de la placa delgada (g—;’ = 0), encontrando que la constante de

proporcionalidad de la ecuaciéon anterior es
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é = 4.96Re; ?.
T

=

En el presente capitulo, se describieron las definiciones de conceptos que seran fun-
damentales para comprender el desarrollo de este trabajo, donde se abordaré el modelo
geométrico del liquido y el proceso de vertido. Estas definiciones establecen las bases
tedricas para comprender y analizar de manera precisa los aspectos relacionados con la
forma y el flujo del liquido al ser vertido en un recipiente.
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Capitulo 4

Caracteristicas geométricas del

problema

En esta seccion se propone un enfoque geométrico para modelar y controlar el vertido
de liquido desde un recipiente cilindrico. La importancia de profundizar en el estudio de
la geometria radica en que en los capitulos posteriores una de las propuestas de control
se basaré en este modelo geométrico para implementar el vertido del contenedor origen.
Para ello, considérese los siguientes supuestos:

1. Un recipiente cilindrico de altura H y radio r..
2. La altura inicial del liquido en el recipiente es hy.

3. Se considera un flujo laminar.
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Figura 4.1: Condiciones iniciales del contenedor.

Para controlar la cantidad de liquido que se vierte del contenedor, es fundamental
determinar el angulo de salida del liquido, que se denomina 5 como se sugiere en [20].

H — hy

Te

tan 0 = (4.1)

Para el analisis del movimiento rotacional del recipiente, se emplearan dos marcos de
referencia distintos: uno fijo, conocido como marco global y denotado como Og, y otro
en movimiento, que representa el marco de referencia local del recipiente y se designa
como Op. Estos marcos proporcionan un enfoque preciso para describir y examinar
detalladamente el movimiento del recipiente en cuestion.

El movimiento de inclinacién del contenedor estard determinado por el area de la
seccion transversal formada en la superficie del liquido cuando el contenedor se incline
(ver Fig. 4.3). Si el contenedor se inclina demasiado, es posible que se vierta mayor
volumen al deseado. Por otro lado, si el contenedor no se inclina lo suficiente, el liquido
puede no salir con la suficiente fuerza o puede tardar mas tiempo en salir. Al asignarle
al liquido una cierta altura Ah en el borde del recipiente, se puede controlar la canti-
dad de volumen que sale del vaso, por lo que la variable de control sera el angulo de
inclinacion en funciéon de las propiedades geométricas del contenedor. Por lo tanto, es
importante tener en cuenta la geometria del contenedor al manipular liquidos y ajustar
la inclinacion y la orientacion del contenedor de manera adecuada para lograr el resul-
tado deseado.

El modelo geométrico propuesto para el control del vertido del liquido se segmenta
en tres regiones distintas. La primera regién se caracteriza por presentar volimenes
regulares, mientras que en la segunda y tercera region los volimenes son irregulares.
La transicion entre ambas regiones se produce mediante un cambio en el area de la sec-
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Figura 4.2: Marcos referenciales: a) marco referencial global Og fijo en una de las
esquinas del recipiente, b) marco referencial local Oy ubicado en el centro de la base
del recipiente.

cion transversal, la cual se representa de manera eficiente mediante una elipse como se
muestra en la figura 4.4a. Esta representacion geométrica permite capturar con mayor
precision las variaciones en el flujo de liquido a medida que el recipiente se inclina, y
facilita el analisis y control del proceso de vertido.

El area de cada seccion transversal, representada por una elipse, se puede determinar
mediante la formula A, = 7a(0)b, donde a = =, y b representan los semi-ejes mayor
y menor, respectivamente [20]. Asi, la primera region del modelo geométrico propuesto
se define como una funcién del angulo y se expresa de la siguiente manera:

2

A, = ¢ 4.2
cos (4.2)

donde r. es el radio del contenedor cilindrico y b, es el semi-eje menor correspondiente
a la primera region. Esta expresion permite calcular el drea de la seccidon transversal
en funcién del dngulo de inclinacién del recipiente, lo cual resulta fundamental para el
analisis y control del vertido de liquido.
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Figura 4.3: Proceso de vertido de liquido: a) etapa para llegar a 0, b) etapa de vertido,
¢) etapa de finalizar el vertido.

e e N

Figura 4.5: Parametros de corte para el semi eje mayor: a) dltima elipse completa
formada, b) reduccion del semi-eje mayor de la elipse por debajo del punto P, c¢) limite
hasta donde permanece constante el radio del cilindro.
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Figura 4.4: Consideraciones geométricas. a) Region 1 en color amarillo, region 2 en color
verde y region 3 color morado. b) Volimenes en cada seccion transversal.

En contraste, en la segunda regién del modelo geométrico, se observa que el area
de las elipses comienza a reducirse. Para lograr un control preciso del volumen en
esta region, es necesario identificar un parametro que refleje como varia el area de las
elipses. En la Figura 3.2 se puede apreciar este pardmetro, conocido como “pardmetro de
recorte” y representado por @’ (ver figura 4.5b). Debido a la regularidad geométrica del
contenedor, es posible obtener este parametro a través de la similitud de los tridangulos
formados, segin la relacion Z—// = g En consecuencia, podemos establecer la siguiente
relacion:

, Va (20—H)a (2y/a*>—1r2—H)a
b b a2 — 12

C
donde a y b representan los semi-ejes mayor y menor de la elipse en la primera region,
respectivamente, mientras que a’ y o’ son los semi-ejes correspondientes en la segun-
da region. Esta relacion nos permite calcular el valor de a’ en funciéon de los demés
parametros geométricos. Sustituyendo el valor de a = r.sec 6 se obtiene:

(24/r2sec?8 — r2)r.sect

a'(f) =
(6) \/r2sec? 0 —r2
a'(f) = (2r.tanf — H) sec 6 cot 6 (4.4)
De la misma manera, por similitud de los tridngulos g = h;—,_,b, se puede obtener a”

de la siguiente manera:
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o = —“(Hb_ ) (4.5)

sustituyendo los valores de a y b respectivamente, se obtiene:
a’(0) = r.cscO(H — r.tanh) (4.6)

de la ecuacion 4.3 y 4.5, se puede observar, que la suma de ambas ecuaciones, es igual
semi eje mayor de la elipse a:

_ a(2b— H) +a(H—b)

/ "
a +a b b

=a (4.7)
donde:

1. a(f,rc) =resect, con 0 € [0,5).

2. d (0,1, H) = (2r.tan6 — H)seccot §, con 6 € (0, 7).

3. a"(0,r, H) = rcesc(H — rotand), con 0 € (0,75).
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4.1. Coémputo del volumen para la region 1

Como se puede ver en la figura 4.5, las elipses completas se encuentran en la primera
region, con angulos 0 < 45°. El area de la superficie para # = 0° es corresponde a una
circunferencia, y a medida que el recipiente se inclina en el tiempo ¢ en un angulo 6,
el area de la superficie aumenta proporcionalmente en funcion del angulo 6, como se
muestra en la figura 4.6. Por lo tanto, para obtener el volumen de cada segmento en
funcion del dngulo, se sustituye la ecuacion (4.2) en la ecuacion (4.1), quedando de la
siguiente manera:

V,, = mabAh

r2Ah
Va(0) = p— (4.8)

[4%)

w
—
|

0.0 01 02 0.3 0.4

Figura 4.6: Grafica del area de la elipse A.(0). En la grafica, se puede observar que a
medida que aumenta el angulo 6, también aumenta el &rea de la elipse.

4.2. Coémputo del volumen para la regiéon 2

Como se puede ver en la figura 4.5, en la segunda region el area de la elipse comienza
a disminuir a partir del punto P debido a que el semi-eje mayor se recorta. Posterior-
mente cuando el cilindro continda inclinandose, el liquido alcanza el punto en el que el
semi-eje mayor coincide con el radio del contenedor. Para describir el comportamiento
del area de la elipse en esta region, es necesario determinar dos angulos clave: 6, en el
cual el borde de la superficie del recipiente coincide con el punto P, y 5, en el cual el
semi-eje mayor coincide con el punto medio de la base del recipiente, es decir, con el
radio. Estos angulos son fundamentales para comprender y describir el comportamiento
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del area de la elipse en la segunda region.

Siguiendo la geometria de la figura 4.5, el primer angulo 6, puede obtenerse como
una funcion de las caracteristicas del contenedor, tal es:

0, = arctan(g) (4.9)

donde 6;(r., H) = arctan(Z-) € [0,Z). Y de la misma manera encontramos 6, tal que:

0y = arctan(g) (4.10)

Te

donde 05(r., H) = arctan(Z) € [0, 7).

Tec

2

Figura 4.7: Geometria del corte: a) Elipses completas, b) seccion de corte y c) area final.

Para encontrar el area final de la elipse, primero debes restar la distancia del semieje
mayor menos el pardmetro de corte, siendo a(f) — a'(#), donde:

1. d[[6y, T))=R*.
2. a"[(0,65]] =R+,

Por lo tanto, la integral del area de la elipse es calculada de la siguiente manera:

)
A, = ab/ cos? @dyp (4.11)
0

H—rctan0)'

— _ 4 — :
donde ¢ = a — a' = arcsin(#==
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4.3. Coémputo del volumen para la regién 3

Como se muestra en la region, el limite del semi-eje mayor de la elipse intersecta el
radio del contenedor. Si se contintda inclinando el contenedor, se puede observar en la
figura 4.8 que una porcion del semi-eje mayor se encuentra fuera del contenedor. Por lo
tanto, para controlar el volumen en la tercera region, primero fue necesario encontrar
un parametro que determinara el tamano del semi-eje mayor dentro del contenedor.
Siguiendo la geometria del problema, se puede observar que el parametro de corte se
denota como a’ y se define de la siguiente manera:

a—a = (r.tanf — H)sin6 (4.12)

2a

Figura 4.8: Area transversal para la region 3.

donde 0 € [0, 7).
Entonces la integral es calculada de la siguiente manera:

v2
A, = ab/ c0s*padps (4.13)
0

( (re tan 0—H ) (sin 0 cos 6) )

Te

donde s = a — a’ = arcsin y el limite de la region 3 es:

retan — H)(sin 6 cos 6)

Te

05 = Root[(< )] (4.14)
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4.4. Resultados del comportamiento del volumen para

la region 1,2,3.

0.6 20
= < 15¢ 1
Q 04} | — A, Regién 1 Q — A, Regioén 1
I — Ag Region 2 l‘. 10r 1 — A, Region 2
o2 1 — A, Regi6n 3 0] | — A, Regién3
0.0f‘ ) ) 1 0_0,‘ ) ) ‘\,
0.0 0.5 1.0 1.5 0.0 0.5 1.0 1.5
e 0
(a) (b)
Figura 4.9: Contenedor con caracteristicas r = 1y H = 4r. a) Comportamiento del
volumen con respecto al area de la elipse para la region uno (curva azul), region dos
(curva roja) y region tres (curva morada) elipses incompletas. b) Umbral de transicion
de las region entre las elipses.
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Figura 4.10: Contenedor con caracteristicas r = 1 y H = 6r. a) Comportamiento del
volumen con respecto al area de la elipse para la region uno (curva azul), region dos

(curva roja) y region tres (curva morada) elipses incompletas. b) Umbral de transicion
de las region entre las elipses.

Al analizar las figuras 4.9 y 4.10, se puede observar que a medida que la altura
del contenedor crece proporcionalmente al radio, se produce un desplazamiento en el
umbral de transiciéon. Ademas, se observa que el angulo maximo también experimenta
un desplazamiento, y a medida que la altura del contenedor aumenta, el ancho de las
transiciones entre regiones se vuelve méas estrecho. Estos resultados indican una clara
relacion entre la geometria del contenedor y el comportamiento del vertido de liquido, y
destacan la importancia de considerar cuidadosamente las proporciones del contenedor
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para lograr un control preciso del proceso de vertido. Ademas, en el capitulo se abordé la
complejidad del movimiento de los liquidos, lo cual respalda la utilizacion de un modelo
geométrico que tome en cuenta el flujo laminar, brindando asi una simplificacion al
problema.

41



Capitulo 5

Aplicaciéon del modelo geométrico

utilizando aprendizaje por refuerzo

Deep Q-Network es una técnica de aprendizaje por refuerzo (RL) que tiene como
objetivo seleccionar la accion 6ptima para una observacion dada. Para cada accion po-
sible y observacion, existe un valor () correspondiente, que representa la calidad de un
movimiento dado. Se utiliza una red neuronal para aproximar la funcion @), evitando
la necesidad de utilizar una tabla para representarla. En realidad, se utilizan dos redes
neuronales para estabilizar el proceso de aprendizaje. La primera, la red neuronal prin-
cipal, representada por los parametros 6, se utiliza para estimar los valores () actuales
del estado s y la accion a: Q(s,a;0). La segunda, la red neuronal objetivo, parame-
trizada por €', tiene la misma arquitectura que la red principal pero se utiliza para
aproximar los valores () del siguiente estado s’ y la siguiente accion o'. El aprendizaje
ocurre en la red principal, no en la red objetivo. La red objetivo se mantiene congelada
(sus parametros no se modifican) durante varias iteraciones (normalmente alrededor
de 10000), después de las cuales los parametros de la red principal se copian en la red
objetivo, transfiriendo el aprendizaje de una a otra y haciendo que las estimaciones
calculadas por la red objetivo sean més precisas [54].

Deep Q-Learning utiliza el Replay de Experiencia para aprender en pequenos lotes, lo
que ayuda a prevenir sesgos en la distribucion de diferentes estados, acciones, recompen-
sas y siguientes estados que la red neuronal encontrard. Es importante tener en cuenta
que el agente no necesita ser entrenado después de cada paso. El Replay de Experiencia
almacena las experiencias del agente en cada paso de tiempo, e; = (¢, ag, ¢, S¢41), €n un
conjunto de datos D; = ey, ..., &, agrupados en miltiples episodios (donde un episodio
termina cuando se alcanza un estado terminal) en una memoria de replay [55].

42



En Q-learning, el objetivo del agente es elegir la accion 6ptima en cualquier estado
dado. La suposicion es que la mejor accion tendra el valor Q esperado o estimado mas
alto. Sin embargo, al inicio del proceso, el agente no tiene conocimiento del entorno,
por lo que debe estimar los valores () para cada estado y accioén. Estas estimaciones
pueden contener errores, por lo que no es seguro que la acciéon con el valor QQ estimado
maés alto sea realmente la mejor opcion [56]. Desafortunadamente, en muchos casos, la
accion 6ptima puede tener un valor Q méas bajo en comparacion con acciones no 6pti-
mas. Segin la politica 6ptima en el aprendizaje basico de Q, el agente puede elegir una
accion no 6ptima en un estado dado simplemente porque tiene un valor Q méas alto.
Este problema se conoce como sobreestimacion del valor de accion (o sobreestimacion
del valor Q). Cuando ocurre la sobreestimacion del valor de accion, los errores en los
valores QQ estimados pueden introducir sesgos positivos grandes en el procedimiento de
actualizacion. Esto hace que el proceso de aprendizaje sea més complejo y menos efi-
ciente.

Double Q-learning es un método que utiliza dos funciones separadas de valor de
accion, QQ y @', para estimar el valor de cada accion. Si bien tanto ) como @' pueden
ser ruidosos, los errores en sus estimaciones se distribuyen de manera equitativa [56].
Esto ayuda a mitigar el problema de la sobreestimaciéon del valor de accién y mejorar
la precision general del proceso de aprendizaje. La funcion de actualizaciéon se define de
la siguiente manera:

Q(st,a1) < Q(81,ar) + (Riy1 +7Q (8141, a) — Q(s¢, 1)) (5.1)
a = mazr,Q(si11,a) (5.2)
(estimado = Q/(5t+17 CL) (53)

donde la funcién @ se utiliza para seleccionar la mejor accion a con el valor Q maximo
del siguiente estado, y la funciéon @)’ se utiliza para calcular el valor @@ esperado mediante
el uso de la acciéon a seleccionada anteriormente.
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5.1. Configuracion del entorno de aprendizaje por re-

fuerzo

Descripcion Simbolo
Altura del cilindro Neylinder
Radio del cilindro Teylinder
Volumen inicial en el contenedor V;
Volumen objetivo Vo
Capa limite laminar Ah
Incremento del angulo A6
Posicion inicial 0;
Volumen del liquido vertido Vi
Area de la elipse Ay

Tabla 5.1: Principales atributos
del entorno de aprendizaje por re-
fuerzo.

El problema se define de la siguiente manera: El objetivo del agente es comenzar en
una posicion inicial del contenedor donde 6; = 0 y ajustar la inclinacion del contenedor
hasta verter un volumen deseado de liquido. En cada paso de tiempo t, el agente recibe
una observacion de su estado actual, representado por la variable x, que incluye una
tnica variable de estado (Vj) que indica el volumen de liquido vertido hasta ese punto.
Inicialmente t = 0, Vp = 0, posteriormente, el agente elige una accion de un espacio
discreto de acciones que consiste en (1, 0). Cuando se selecciona la accion 1, se aumenta
el dangulo del contenedor en A6, mientras que seleccionar la accién 0, se mantiene el
angulo actual del contenedor. En cada paso, el agente es recompensado de acuerdo a lo
siguiente:

» r(xt,at) = —1 si el volumen vertido es mayor que el volumen objetivo.

» r(xt,at) = V+V9+1 si el volumen vertido es menor que el volumen objetivo. Esto
p
significa que cuanto mas cercana sea la recompensa al valor de 1, més cercano

estaréd el volumen vertido al objetivo.
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5.1.1. Simulacién del entorno

Algorithm 1 Funciéon de paso (accion)

Require: 0 =0,V =0,V, =30
1: if action——1 then

2: 0 =20,

5 Vi=1p

4: if Vy, >V, then
5: state=Vp,
6: reward

7 done=True
8: else

9: state=Vp,
10: reward

11: done=False
12: end if

13:

14: else

15: 0=40

16: Vo =Vy

17: if Vy >V, then
18: state=V}
19: reward

20: done=True
21: else

22: state=Vj
23: reward

24: done—False
25: end if

26: end if

27: return state, reward, done

La funcion de paso procesa la accion elegida por el agente. Si la acciéon es 1, se au-
menta el angulo del contenedor y se compara el volumen resultante del liquido vertido
con el volumen objetivo. Si el volumen excede el objetivo, el agente recibe una penali-
zacion de -1. De lo contrario, el agente recibe una recompensa de
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———. Si la accion
es 0, el angulo del contenedor se mantiene sin cambios y se compara el volumen del
liquido vertido con el objetivo. Si el volumen excede el objetivo, el agente recibe una
penalizaciéon de -1. De lo contrario, el agente recibe una recompensa de



5.1.2. Entrenamiento Double Deep Q-Learning con un 10 % fijo

en el bufer de repeticién y la accién de Boltzmann

Algorithm 2 Double Deep Q-Learning |56].

1: Initialize Q4, Q% s

2: repeat

3: Choose a, based on Q*(s,.) and Q®(s,.), observe r, s’

4: Choose (e.g random) either UPDATE(A) or UPDATE(B)

5. if UPDATE(A) then

6: Define ax = argmaz,Q*(s', a)

L Q" (s,a) < Q(s,a) + a(s,a)(r + Q% (s, ax) — Q(s, a))
8: else if UPDATE(B) then

9: Define b* = argmaz,QP (s, a)

10: QB (s,a) + QF(s,a) + a(s,a)(r +yQA(s',bx) — QF(s,a))
11: end if

12: s <4 s

13: until end

1. Construccion de Replay de Ezxperiencia: Cuando el agente realiza una acciéon en un

estado dado, recibe recompensas e informacién sobre el entorno. Esta informacion,
conocida como la experiencia del agente, puede ser almacenada y utilizada para
actualizar su comprension del entorno. Cada experiencia puede ser representada
como una lista que contiene informacion sobre el estado, la accion tomada, la
recompensa recibida y cualquier observacion adicional.

. La técnica de Replay de Experiencia permite al agente almacenar un nimero li-

mitado de experiencias en la memoria. Una vez que ha acumulado un nimero
suficiente de experiencias, puede utilizarlas para entrenarse tomando muestras de
las experiencias almacenadas en forma de mini lotes. Esta técnica se utiliza am-
pliamente en muchos estudios y se ha demostrado que es efectiva para mejorar el
proceso de aprendizaje [55].

Construccion de la Red Objetivo: la red objetivo se utiliza para calcular los valores
() estimados con la accién que fue seleccionada de la red (DDQN).

Construccion de la red DDQN): DDQN se utiliza para seleccionar la mejor accion
con el valor mdzimo de ) en un estado dado.
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5.2. Resultados de la implementacién de aprendizaje

por refuerzo

Input states

Action states

Figura 5.1: Red neuronal. La red neuronal recibe 3 estados de entrada, correspondien-
tes a los tltimos 3 volumenes Vjy, Vy_1, Vy_o. Tiene 2 capas ocultas, cada una con 16
neuronas, y 2 neuronas de salida que representan la mejor acciéon para cada estado.

Se realiz6 un entrenamiento de 100 episodios, los cuales muestran una tendencia de
aprendizaje como se muestra en la figura 5.2. Esta curva de aprendizaje es la acumu-
lacion de todas las recompesas obtenidas por el agente durante el entrenamiento. No
obstante, atin hay desafios que deben abordarse, como aumentar el nimero de episodios
de entremaniento para garatizar que la curva logre una estabilizacion.
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Figura 5.2: Curva de aprendizaje del agente. Entrenamiento con 100 episodes.y=0.99
and Vp = 25ml.
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Capitulo 6

Implementaciéon de un control en un

robot URS5

En este capitulo, se presenta el proyecto llevado a cabo durante una estancia de in-
vestigacion en colaboracion con la Hamburg University of Applied Sciences (Hochschule
fiir Angewandte Wissenschaften Hamburg) en el periodo del 1 al 30 de mayo de 2023.
El objetivo principal del proyecto fue desarrollar la capacidad del robot Husky para
reconocer a las personas en una cafeteria y servirles café.

El proyecto se estructura en dos subtareas fundamentales. La primera se enfoca en
la planificacién de una trayectoria para alcanzar la meta deseada, asi como en el re-
conocimiento de personas. Por otro lado, la segunda subtarea se centra en proponer
un control en lazo abierto para la muneca del brazo robético URS, con el objetivo de
lograr un vertido preciso de liquido. Cabe destacar que el desarrollo del control para
el vertido de liquidos se realizé en colaboracion con el laboratorio de AtosystemLab, lo
que permiti6é abordar esta tarea desde una perspectiva distinta.
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(a) (b)

Figura 6.1: a) Robot Husky equipado con un brazo robético UR5. b) Vista lateral de
Husky.

6.0.1. Planificacién de trayectoria con movebase

ROS (Sistema Operativo Robdtico) es un entorno de trabajo para el desarrollo de
software para robots reconocido en la comunidad robética debido a su plataforma flexi-
ble y modular. En este contexto, ROS ofrece numerosas ventajas, como la posibilidad
de establecer comunicacion entre diferentes componentes de hardware y software, la
estandarizacion de paquetes que contienen algoritmos y la eficiencia en la recopilacion
de datos. La utilizacion de ROS en el diseno experimental no solo agiliza el proceso de
desarrollo, sino que también fomenta la colaboracion y el intercambio de conocimientos
dentro de la comunidad robotica.

El paquete movebase en ROS proporciona una interfaz para configurar, ejecutar e
interactuar con la pila de instrucciones de navegacion del vehiculo. Este paquete se
encarga de vincular el planificador global y local, asi como generar mapas de costos
relacionados con los planificadores para representar el entorno. En el experimento rea-
lizado, se selecciond un ambiente semi-controlado en la universidad HAW, que ofrecia
suficiente espacio para que el vehiculo se moviera. Utilizando el paquete gmapping, se
cred6 un mapa de ocupacion bidimensional a partir de datos laser y de odometria. Se
realizaron diversos recorridos en el entorno para verificar la calidad del mapa generado
y su correspondencia con el entorno real. El mapa generado se utiliza en tiempo real
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con un sistema de localizacion probabilistico para actualizar la posicion del robot. Ade-
més, se utiliza informacion laser para generar una representacion del entorno. El mapa
resultante se muestra en la figura 6.2.

Figura 6.2: Mapa del entorno: el robot se mueve sobre este mundo de cuadriculas, en
color gris se muestran las celdas no ocupadas y en color negro las celdas ocupadas por
obstéaculos.

A partir de los datos laser y el mapa del entorno, se genera una cuadricula de
ocupacion en dos dimensiones, conocida como mapa de costos. En esta cuadricula, se
asigna un valor numeérico a cada celda para indicar el costo o la dificultad asociada a
atravesar esa region. Aunque cada celda puede tener 255 valores diferentes, el paquete
utilizado en este caso solo utiliza tres: libre, ocupada o desconocida. Para establecer
los costos iniciales, se incrementan los limites del mapa escaneado en funcion de un
radio de inflacién, que corresponde a las dimensiones del vehiculo. Esto se ilustra en la
figura 6.3. El objetivo de esta estrategia es delimitar las zonas de mayor dificultad para
la navegacion del vehiculo en el mapa.

Figura 6.3: Mapa global de costos: el robot se mueve sobre este mundo de cuadriculas,
en color gris se muestran las celdas no ocupadas, en color violeta se muestran las
celdas ocupadas por obstaculos, en color cian las celdas sin obstaculos reales que se
marcan como celdas ocupadas para garantizar que el footprint no colisione con las celdas
ocupadas por obstaculos y en color azul las celdas donde solo existe una probabilidad
de colisionar.

Se estableci6 un marco de referencia local con el robot en el centro para delimitar la
zona donde se detectan cambios en el entorno y se realizan las interacciones locales.

Utilizando los sensores laser, se puede especificar un rango y generar un mapa de
costos local. A diferencia del mapa de costos global, que es estatico, el mapa de costos
local se actualiza en tiempo real. Esto se puede observar en la figura 6.4. El objetivo
de tener un mapa de costos local actualizado es proporcionar informaciéon més precisa
y detallada sobre el entorno cercano al robot durante la navegacion.
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Figura 6.4: Mapa local de costos: el robot se mueve sobre la region delimitada por el
rango de sus sensores sobre un mundo de cuadriculas, en color gris se muestran las
celdas no ocupadas, en color violeta se muestran las celdas ocupadas por obstaculos,
en color cian las celdas sin obstaculos reales que se marcan como celdas ocupadas para
garantizar que el footprint no colisione con las celdas ocupadas por obstaculos y en
color azul las celdas donde solo existe una probabilidad de colisionar.

6.0.2. Detector de personas implementado

Durante la estancia en la HAW, se tuvo acceso a una GPU en la computadora del ro-
bot Husky, lo cual permitié entrenar YOLOv8 utilizando imagenes de los participantes.
Este nuevo paquete realiza las mismas tareas al suscribirse a la imagen RGB y publicar
el centro de la caja delimitadora o global (bounding box). Ademas, se desarrollo un
paquete para la transformacion de coordenadas, que se suscribe al centro de la caja
global en pixeles y publica la posicion de la persona con respecto al mundo.
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Figura 6.5: Visualizacion del paquete en ROS para la deteccion de personas usando
YOLO. Este paquete permite la publicaciéon en tiempo real de imagenes, donde se
resalta en color rojo la caja delimitadora (bounding box) junto con la probabilidad
asociada de 91 % de pertenecer a la clase persona.

6.0.3. Segundo enfoque para el vertido de liquidos

El control en lazo abierto es un método en el cual no se utiliza un sistema de retroali-
mentacion para evaluar el valor de salida o, en caso de que exista, este no tiene influencia
directa en el valor de entrada. Contrario a eso, la regulacién se realiza basandose en
la experiencia o en los resultados de mediciones previas. En el control en lazo abierto,
el sistema no tiene una retroalimentacion para ajustar y corregir automaticamente la
salida en funcién de la entrada actual. En cambio, se establecen valores de entrada
predeterminados o se utilizan ajustes predefinidos basados en conocimientos previos o
experiencias anteriores. Dado que no se utiliza una medicion en tiempo real del valor
de salida, este tipo de control puede ser menos preciso y mas propenso a errores. Sin
embargo, el control en lazo abierto puede ser 1til en situaciones donde las condiciones
son constantes, predecibles y no es necesario un ajuste continuo [1].

No obstante, el control en lazo abierto exhibe importantes limitaciones. Dado que
no cuenta con retroalimentacion, este tipo de control carece de la capacidad para corre-
gir errores o contrarrestar perturbaciones en el sistema. Como consecuencia, cualquier
desviacion del sistema, ya sea producto de variaciones en las condiciones ambientales o
de errores en el modelo del sistema, no puede ser corregida de manera inmediata.

El proposito del segundo enfoque es desarrollar una ecuacion que facilite el movi-
miento controlado de la mufieca del robot hacia un angulo especifico y luego regresarla
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a su posicion inicial durante el vertido del liquido. El objetivo principal es identifi-
car un conjunto de parametros que minimice o elimine por completo la generacion de
turbulencia durante este proceso. A continuacion se presenta la ecuacién propuesta:

0 = Be ANt=)? (6.1)

donde 6 representa la posicion de la muneca en cada instante de tiempo, S representa
el angulo maximo de la muneca, A es la amplitud de la curva, a el desfase de la curva
y t es el tiempo.

6.0.4. Diseno experimental

Durante la navegacion y reconocimiento de personas, el brazo del robot se mantiene
en posicion de guardado. Esto es debido a que tener el brazo en modo activo mientras
el robot se desplaza resulta peligroso debido a la fricciéon entre las llantas del Husky y el
suelo, lo cual puede generar torque en el brazo y comprometer la seguridad del entorno
y las personas cercanas. Por lo tanto, una vez que el Husky ha alcanzado su destino, se
detiene y se activa el modo vertido. En este modo, el robot procede a realizar el vertido
de manera controlada. Una vez completada esta tarea, regresa a su modo seguro, garan-
tizando asi una operacion segura y eficiente. El robot UR5 posee 6 grados de libertad
que se representan mediante las siguientes articulaciones: codo, hombro, base, muneca
1, muneca 2 y muneca 3. En el contexto de esta practica, se mantuvieron todas las
articulaciones en una posicion fija, excepto la articulacion ntimero 3, que corresponde
a la muneca y es la responsable de realizar el vertido.

Figura 6.6: Posiciones del robot Husky durante la tarea: a) Husky en posicion de vertido,
b) Husky en posicion de guardado.

El proceso de vertido se lleva a cabo cuando el robot se posiciona estratégicamente
frente a una mesa. A continuacion, se establecié un marco de referencia local Oy, ubicado
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en el centro de la base del recipiente, como se muestra en la Figura 6.7 b). En la etapa
inicial, la muneca del robot se coloca en una posicion angular de 0°.

La pinza del robot sostiene un contenedor de base cilindrica que contiene un volumen
inicial de liquido. Sobre la superficie de la mesa se coloca otro recipiente destinado a
recibir el liquido vertido por el robot. Una béscula se encuentra ubicada en la mesa
y se utiliza para registrar con precision el peso del liquido vertido durante el proceso.
Este sistema proporciona una configuracion estable y controlada para realizar el vertido
de liquidos, permitiendo asi un estudio detallado de los pardmetros y condiciones que
afectan el proceso de vertido.

(b)

Figura 6.7: Diseno experimental. a) Materiales utilizados para el vertido de liquido. b)
Se plante6 un marco referencial local Oy ubicado en el centro de la base del recipiente
y una posiciéon inicial de 0° para la muneca.

Para ejecutar la trayectoria del brazo, se utilizé la biblioteca de software de codigo
abierto Movelt!. Esta biblioteca esta basada en ROS y ofrece una amplia gama de he-
rramientas y funciones para la planificaciéon, asi como, control de movimiento de robots
manipuladores.
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Figura 6.8: UR5 en posiciéon de vertido.

Para realizar las pruebas, se propusieron los siguientes valores para cada uno de los
parametros de la ecuacion 6.1

Blrad) | B° | A | «

0.7853 | 45| 0.2 | 2.0
1.0472 | 60 | 0.4 | 2.5
1.3090 | 75 1 0.6 | 3.0
1.5708 | 90 | 0.8

Tabla 6.1: Conjunto de valores para uno de los parametros.

6.0.5. Desarrollo experimental

Para cada experimento se considera, el mismo liquido con el mismo volumen. A con-
tinuacion, el algoritmo realiza una permutaciéon de los valores en cada pardmetro, lo
que resulta en un total de 48 experimentos. Durante cada experimento, el programa
registra una base de datos que contiene los pardmetros 6, 3, A, a, t y el volumen ver-
tido correspondiente a cada prueba realizada. Con el objetivo de obtener un analisis
detallado, se ha incorporado una categoria adicional en la base de datos. Esta categoria
permite registrar si el conjunto de parametros utilizados en cada prueba genera turbu-
lencia en el liquido. De esta manera, se pueden identificar y evaluar las combinaciones
de pardmetros que evitan la turbulencia. Este enfoque de registro y anélisis de datos
permite obtener una vision completa del comportamiento del sistema en diferentes con-
figuraciones de parametros. Ademas, proporciona una base sélida para futuros estudios
y mejoras en el proceso de vertido de liquidos.
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Figura 6.9: Desarrollo experimental del proceso del vertido.
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Capitulo 7

Resultados experimentales con un

brazo rob6tico URb

En la figura 7.1, se presentan cuatro ejemplos ilustrativos de la trayectoria de la
muneca durante el proceso de vertido. La forma de esta trayectoria se describe mediante
la ecuacion 0 = ﬁe_’\(t_o‘)Q, donde 6 representa la posicion de la muneca en cada instante
de tiempo, § denota el &ngulo maximo alcanzado por la mufieca, A indica la amplitud
de la curva, a representa el desfase de la curva y ¢ es el tiempo transcurrido.

Estos ejemplos corresponden a una seleccion de los 48 experimentos realizados, cada
uno de ellos empleando un conjunto tnico de pardmetros. De esta manera, se pretende
analizar los comportamientos que pueden surgir en el proceso de vertido.

28



—_— —
o [&)]

o
(S}

Trayectoria de la mufieca [° 6]

0.0E:

Tiempo [ t]

Figura 7.1: Trayectoria de la muneca durante el proceso de vertido para cuatro ejemplos.
Curva azul con parametros a = 2.0, § = 0.7853, A = 0.2. Curva amarilla con parametros
a = 3.0, 8 =1.5708, A = 0.2. Curva verde con pardmetros a = 2.5, § = 0.7853, A = 0.8.
Curva roja con parametros a = 3.0, 5 = 0.7853, A = 0.4.

Posteriormente de los 48 experimentos realizados, se identificaron 15 experimentos
cuyas combinaciones de valores no generaron turbulencia en el liquido.

Namero de experimento 6] « A | Peso del liquido vertido
11 1.5708=90° | 3.0 | 0.2 231gr
14 1.3090="75° | 2.0 | 0.4 99¢gr
15 1.5708=90° | 2.0 | 0.4 221gr
16 0.7853=45° | 2.5 | 0.4 Ogr
17 1.0472—=60° | 2.5 | 0.4 12gr
18 1.3090="75° | 2.5 | 0.4 98¢gr
19 1.5708=90° | 2.5 | 0.4 220gr
20 0.7853=45° | 3.0 | 0.4 220gr
23 1.5708=90° | 3.0 | 0.4 219¢gr
26 1.3090="75° | 2.0 | 0.6 91gr
34 1.3090="75° | 3.0 | 0.6 89¢gr
35 1.5708=90° | 3.0 | 0.6 209¢r
38 1.3090="75° | 2.0 | 0.8 84gr
42 1.3090="75° | 2.5 | 0.8 85gr
46 1.3090="75° | 3.0 | 0.8 84gr

Tabla 7.1: Combinaciones de parametros donde el movimiento de la muneca no generd
turbulencia en el liquido.
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Finalmente, de los 15 experimentos realizados, se seleccion6 una combinacién de
parametros para realizar 20 experimentos con los mismos parametros y mismas condi-
ciones iniciales de volumen en el contenedor. Los datos se registraron en la siguiente
tabla

Parametros: § = 1.5708, « = 2.0, A\ = 0.4 ‘ Volumen vertido ‘

1 215gr
2 216gr
3 216gr
4 215gr
5) 220gr
6 218¢gr
7 215gr
8 215gr
9 212gr
10 219¢gr
11 226gr
12 221gr
13 234gr
14 221gr
15 234gr
16 222gr
17 222gr
18 222gr
19 223gr
20 224gr

Tabla 7.2: 20 experimentos realizados con la misma combinaciéon de parametros.

Como parte del anéalisis estadistico de los datos recolectados de la tabla 7.2, se se
calculo el valor esperado del volumen de salida, lo cual nos permite una medida central
para evaluar y comparar los resultados obtenidos.

E[X] = Z 2, P[X = x;] = 21 P[21] + 22 P[xs] + ... + 2, Pl2,,] (7.1)

donde X es el valor del suceso, P es la probabilidad que ocurra el suceso, 7 es el periodo
de repeticiones del suceso y n el nimero total de observaciones. Por lo tanto, el valor
esperado del volumen de salida es

E[X]| = 220.5gr (7.2)
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Figura 7.2: Histograma de la distribuciéon de los datos. La curva azul representa la
funcion de la densidad de probabilidad de los datos.

La figura 7.2 muestra que la funciéon de densidad presenta una forma de campana
con una simetria con respecto al valor esperado de 220.5gr.

Posteriormente, con el fin de analizar la variabilidad relativa del volumen de salida,
se célculo la incertidumbre porcentual (Figura 7.3), entre el valor experimental V,,, del
volumen de salida respecto al valor esperado V' del volumen de salida (Ecuacion 7.2).

Verp=V
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6 L [ ]
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: : EEEEEREN
5 10 15 20

Experimento

Figura 7.3: La gréfica representa la incertidumbre entre el valor experimental Ve, y el
valor esperado V' para cada uno de valores de los 20 experimentos.

Para obtener una medida cuantitativa de la dispersion de los datos recopilados de los
20 experimentos, se realizar6 el célculo de la desviacion estandar de la siguiente manera
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o= \/ iz (i - 2" _ 500718 (7.3)

donde n es el namero total de experimentos, T es la media aritmética o valor esperado
v x es valor del suceso. se puede observar que, a pesar de emplear el mismo conjunto
de parametros y condiciones iniciales en los 20 experimentos, se observa una desviacion
estandar de o = 5.90718¢gr respecto al valor esperado en el volumen de salida.
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Capitulo 8

Conclusiones

En este trabajo, se propuso un modelo geométrico para verter liquidos basado en
la geometria de un recipiente regular de base cilindrica. El estudio fue enfocado en la
forma que adquiere la superficie del liquido cuando el contenedor es inclinado a un
angulo. Se observo que la forma de la superficie es eliptica; lo cual permitié determinar
un modelo matematico para describir la cantidad de liquido que se vierte en funciéon
del area de dicha elipse. El modelo geométrico propuesto para el vertido de liquido se
divide en tres regiones. La primera region se caracteriza por tener volimenes regulares
determinados por las elipses mencionadas; mientras que en la segunda y tercera regiéon
los voliumenes son parciales. Esto debido a que en dichas regiones la geometria del re-
cipiente recorta dichas elipseses como se describi6 en el capitulo 4. La transicién entre
las regiones se da a través de un cambio en el drea de la secciéon transversal. Mediante
un modelo matematico propuesto, se estudié el comportamiento del liquido en cada
de una de las regiones, proporcionando los umbrales de transicion entre las regiones.
El modelo geométrico se utilizd en el algoritmo de aprendizaje por refuerzo conocido
como DDQL (Deep Double Q-Learning), el cual tiene en cuenta la dindmica del fluido
en relacion al area de la elipse. Este algoritmo se emplea para entrenar al agente y
determinar la mejor accion que optimiza el control del vertido. La curva de aprendiza-
je muestra una tendencia a estabilizarse, pero se requiere de un entrenamiento de mas
de 100 episodios para lograr una mejora y alcanzar la estabilizaciéon deseada en la curva.

Gracias a una colaboracion con la Hamburg University of Applied Sciences se llevo a
cabo un proyecto que involucraba al robot Husky en la navegacion, reconocimiento de
personas y servicio de vertido de liquidos en la cafeteria universitaria. Para ello, se pro-
puso un enfoque alternativo mediante una nueva ecuacion, que consistia en determinar
experimentalmente los parametros «, § y v de un modelo exponencial, que garantizara
un vertido sin turbulencias. Se realizaron un total de 48 experimentos, de los cuales 15
demostraron determinar un conjunto de pardmentros exitos al evitar la generacion de
turbulencia en el liquido. A partir de estos 15 experimentos, se seleccion6 uno especifico
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para realizar 20 pruebas adicionales con esos pardmetros. En estos tultimos 20 experi-
mentos, se evidenciaba una desviacion estandar de o = 5.90718¢r respecto a su valor
esperado en los volimenes de salida.

Como trabajo futuro, se pretende llevar a cabo una mayor cantidad de pruebas
utilizando los parametros encontrados, con el objetivo de profundizar en su efectividad
y rendimiento. Ademaés, se plantea la posibilidad de explorar el uso de métodos de
aprendizaje por refuerzo, los cuales podrian mejorar atin méas el desempeno del sistema.
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