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1. Introduccidn

El proyecto HANDYBOT Il pretende ir un paso mas alla que su predecesor en cuanto al
aprovechamiento del potencial que aportan las manos robdticas para obtener sistemas
automatizados con una destreza y versatilidad superior a la habitual. El objetivo es
ofrecer a la industria del calzado un asistente robdético multifuncional, capaz de llevar a
cabo y colaborar en tareas que requieran de ciertas habilidades para manipular
elementos muy dispares sin necesidad de realizar un cambio de manipulador.

Para empezar, es esencial adquirir un entendimiento detallado del estado actual de Ia
tecnologia en el dmbito de nuestro proyecto, asi como establecer el punto de partida
para esta segunda fase del proyecto con relacidn al estado final del afio anterior. Con el
fin de llevar a cabo una revisién exhaustiva y comenzar esta segunda fase de manera
Optima y eficiente, resulta fundamental realizar dos acciones principales.

En primer lugar, es necesario llevar a cabo una evaluacién exhaustiva de los resultados
obtenidos en el proyecto HANDYBOT |, en relacién con los agarres de diferentes objetos
y la tele-operacién mediante realidad virtual. Esta revision permitird obtener una visién
clara de los logros alcanzados hasta el momento y nos ayudara a identificar posibles
areas de mejora y oportunidades de desarrollo.

En segundo lugar, es crucial profundizar nuestro conocimiento en diversas tecnologias
relacionadas con la tematica del proyecto. Estas tecnologias incluyen los agarres y
posicionamientos de objetos con manos robdticas, algoritmos de identificacién vy
evaluacion de objetos, asi como los calculos de las estrategias necesarias para llevar a
cabo estas tareas de manera efectiva. Mediante una investigacion exhaustiva,
ampliaremos nuestro entendimiento de estas tecnologias y nos aseguraremos de estar
al tanto de los avances mas recientes en el campo.

Una vez completada esta revisién y expansion de conocimientos, estaremos en una
posicion sélida para iniciar esta segunda fase del proyecto, aprovechando al maximo los
aprendizajes previos y persiguiendo nuestros objetivos con mayor precisién y eficacia.

2. Estado del Arte

HANDYBOT Il se beneficia de todo el conocimiento adquirido durante la ejecucién de su
predecesor, especialmente en lo que respecta a las manos robdticas y al agarre de
objetos. La informacidn previa recopilada sirve como base para orientar la continuacién
del proyecto hacia la automatizaciéon de procesos mas especificos, entre los que se
encuentran el empaquetado de bloques de topes y contrafuertes, el manejo de tacones
en etapas intermedias de la cadena de produccion y el empaquetado final de zapatos
completos al final de la linea de fabricacion.

Para alcanzar estos objetivos, resulta esencial expandir el estado del arte en areas clave
como la Inteligencia Artificial (IA), el Reconocimiento de Objetos y la Tele-operacién con
realidad virtual. Este enfoque permitira mejorar y enriquecer las capacidades del
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sistema, brindando soluciones mds eficientes y precisas en cada uno de los procesos
mencionados.

2.1 Manos robdticas

Para el proyecto HANDYBOT II, se ha llevado a cabo una revision de los avances
tecnoldgicos en el campo de las manos robéticas, utilizando como referencia el estado
del arte generado en HANDYBOT. En el dmbito de las manos robéticas, como ya se
constato en la anualidad anterior, siguen siendo de uso muy restringido en la industria,
teniendo su mayor campo de aplicacion en entornos universitarios destinados a la
investigacion. Si que ha habido novedades importantes especialmente en el desarrollo

\ B

de manos robdticas que, aun siendo
aplicables a brazos robdticos, han
evolucionado hacia dispositivos con fines
protésicos. Asi, por ejemplo, la firma italiana
PRENSILIA ha presentado la ultima version de
su Mia Hand, configurable por el usuario y que
ha mejorado su fuerza, alcanzando los 70N y
su velocidad de respuesta, siendo capaz de \, )
cerrarse totalmente en solo 280 ms. '

N

W

Sin embargo, basdndose en los resultados y
conclusiones obtenidos previamente, no se
considera necesario introducir cambios en las
manos robdticas con las que se trabaja en el
proyecto: en primer IUgar: se ha optado por Fig. 1. Mia Hand con distintas posibilidades de
continuar con la utilizacion de la mano QB personalizacion. Fuente: https://www.prensilia.com/
SoftHand Research utilizada en HANDYBOT.

Esta eleccion se fundamenta en su destacado rendimiento en cuanto al agarre de
objetos, asi como en su tecnologia basada en la robdtica blanda que permite la
flexibilidad y adaptabilidad necesarias para interactuar con el entorno y los objetos de
manera segura, minimizando el riesgo de causar dafios durante las diferentes
operaciones.

Fig. 2. SoftHand Research (QB Robotics)
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Adicionalmente, se ha optado por la incorporacién mds en profundidad de la mano
robdtica de SeedRobotics, concretamente el modelo RH8D, que también es una mano
antropomorfica que imita la anatomia de la mano humana derecha y sobre la que se
tuvo un contacto inicial en la pasada anualidad.

El principal factor diferenciador que aporta esta mano respecto a la SoftHand de QB
Robotics, es contar con 19 grados de libertad y 8 actuadores que permiten
funcionalidades interesantes como disponer de un pulgar oponible, proporcionar la
flexion de tres segmentos de los dedos y permitir el movimiento completo de la mufeca,
ofreciendo, asi, la posibilidad de alcanzar un mayor control sobre las articulaciones de
los dedos en el momento de realizar los agarres, lo que se traduce en una mayor
precisidon y control en cada movimiento, consiguiendo mejor consistencia en los agarres
independientemente de la posicidn inicial de la mano respecto al objeto a agarrar.

Por otra parte, esta mano es capaz de manipular una carga util de 2,50kg en tiro vertical
y 1kg en el espacio 3D, es decir, en movimientos libres. Ademas, la mano RH8D esta
equipada con una amplia variedad de sensores, incluyendo un sensor de distancia en la
palma de la mano y sensores de presién de 3 ejes en las puntas de los dedos, abriendo
un amplio abanico de posibilidades para medir la calidad de los agarres realizados y
monitorizar su evolucién, pudiendo detectar deslizamientos del objeto de entre los
dedos, por ejemplo.

Fig. 3. Mano RH8D (Seed Robotics)

2.2 Sistemas de vision artificial

La importancia de contar con un sistema de visidon robusto para el calculo de los puntos
de agarre de los objetos radica en la necesidad de garantizar una correcta manipulacion
de los materiales. Esto es especialmente importante en la industria del calzado, donde
los objetos a manipular tienen formas y geometrias cambiantes y, por lo tanto, pueden
ser dificiles de agarrar y manipular con precision.
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Por esta razon, un sistema basado en vision artificial que sea capaz de capturar
informacién sobre la textura y geometria de los objetos es esencial para planificar la
manipulacién de estos materiales. Ademas, el sistema de vision también debe analizar
la posicion y orientacidon del objeto, un paso critico para planificar la trayectoria del
brazo robdtico y calcular los puntos de agarre dptimos.

Este calculo de los puntos de agarre puede realizarse mediante dos enfoques diferentes.
El mas tradicional implica el uso de algoritmos para la detecciéon de bordes, la
segmentacion, clasificacidon y tracking, entre otros. Estos algoritmos se basan en la
extraccién de caracteristicas geométricas y visuales de los objetos para determinar los
puntos de agarre dptimos.

El enfoque mdas innovador utiliza la inteligencia artificial para calcular los puntos de
agarre. En este caso, se utilizan técnicas de aprendizaje automatico, como las redes
neuronales o los algoritmos genéticos para analizar los datos capturados por el sistema
de vision y encontrar los puntos de agarre mas eficientes. Este enfoque puede
proporcionar resultados mas precisos, eficientes y versatiles en el calculo de los puntos
de agarre, especialmente para objetos con geometrias mas complejas.

Trabajando en esta linea, se ha revisado el estado del arte de los sistemas de vision,
concretamente de las camaras 3D de mercado, y se analizaran los nuevos modelos y las
prestaciones ofrecidas por fabricantes como Luxonis en sus camaras OAK que permiten
ejecutar IA espacial, o la ZED 2i de STEREOLABS, que combina un avanzado sensor de
profundidad con el potencial de la IA, siempre en una comparativa respecto a las
camaras Intel RealSense 415 usadas en el proyecto HANDYBOT, debido a su excelente
relacion calidad precio y a los buenos resultados obtenidos en la deteccidn,
identificacidn y localizacion de objetos su agarre y manipulacién.

Fig. 4. ZED 2i de STEREOLABS Fig. 5. Oak-D de Luxonis

Fig. 6. Intel RealSense 415
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2.3 Tele-operacion basada en realidad virtual

La tele-operacidon de robots colaborativos a través de la realidad virtual permite al
usuario controlar el robot a través de un entorno virtual casi idéntico al mundo real
(digital twin), con la ventaja adicional de poder incluir datos de sensores y cualquier otra
informacién obtenida de sistemas de vision artificial, con lo que se consigue mejorar la
percepcion del usuario sobre el entorno. Estos sistemas de vision artificial pueden incluir
camaras 3D, sensores de profundidad y otros dispositivos que permiten al usuario
observar el entorno del robot en tiempo real, incrustado en el entorno virtual
mencionado, lo que permite mejorar la precisidn, eficiencia y seguridad de la tele-
operacion.

Fig. 7. Tele-operacién y Realidad Virtual

Ademads, la tele-operacidon basada en realidad virtual también proporciona una
experiencia mas inmersiva y realista para el usuario, constituyendo una forma de
controlar el robot de forma accesible para usuarios no técnicos, ya que pueden sentir
gue estan realmente presentes en el entorno virtual, mejorando la capacidad de toma
de decisiones y la percepcion de control del usuario sobre la situacién [1].

Las ventajas de la teleoperacién se han explotado ampliamente para realizar agarres de
diferentes objetos de una manera facil, rapida e intuitiva para el ser humano, evitando
las servidumbres que impone el uso de sistemas de visidn convencionales cuando se
trabaja en entornos de evaluacion muy cambiantes. Ademas, presenta la ventaja
innegable de que dichos agarres pueden realizarlos operarios expertos en la
manipulacion de calzado, pero, no necesariamente, en tecnologias robéticas o de visiéon
artificial, con lo que los agarres ensayados estdn mds alineados con la situacién real en
fabrica.
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En esta linea, el mercado actual presenta ofertas diferentes sobre gafas de realidad
virtual, desde aquellas pensadas para trabajar con un smartphone como pantalla, con
un precio muy bajo, pero con escasez de posibilidades, hasta las que se mueven en el
mundo del PC, donde existe una variada oferta:

Fig. 8. VALVE Index Fig. 9. HTC Vive PRO Fig. 10. HoloLens 2

Una evaluacién inicial ha demostrado que los resultados obtenidos hasta el momento
con las gafas utilizadas (OCULUS) presentan una relacién calidad/precio adecuado para
la tarea prevista, ofreciendo, ademads, la ventaja de que se dispone ya de una amplia
gama de utilidades desarrollada en la anualidad anterior, que facilitan enormemente la
operatividad y los avances del sistema.

Con todo, en HANDYBOT II, se pretende usar los datos generados con la tele-operacion
como punto de partida para dos vias de desarrollo adicionales, una de estas se basa en
el aprovechamiento de las trayectorias ejecutadas por el operario como parte de las
estrategias finales [2] y, la otra via, se centra en el desarrollo de una inteligencia artificial
basada en los conocimientos adquiridos para mejorar la capacidad de agarre y la
adaptabilidad del sistema en futuras interacciones [3].

2.4 Inteligencia artificial (1A)

El rdpido desarrollo de la inteligencia artificial estd alcanzado todos los dmbitos de
nuestra vida y, como no, también tiene influencia en el mundo de la robdtica donde
ofrece una manera nueva de hacer que los robots realicen determinadas tareas.

Cuando un robot integra algoritmos de |IA no precisa de 6rdenes concretas para realizar
un trabajo si no que es capaz de aprender y resolver tareas de forma dptima tras haber
superado una fase de entrenamiento.

Estas nuevas capacidades suponen un nuevo paradigma de trabajo en sectores
habitualmente vetados a la automatizacion debido a la elevada variabilidad de sus
elementos y la dificil adaptacidn de los sistemas de una manera rapida y flexible. En este
proyecto se ensayara una aproximacioén a la introduccién de técnicas de IA que permitan
facilitar la incorporacion de la robdtica en el sector calzado atendiendo a las dificultades
gue se encuentran en el agarre, manipulacién y posicionamiento final de los distintos
elementos que intervienen en su cadena productiva.
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2.4.1 Estrategias de agarre

El uso de robot preprogramados resulta inadecuado en procesos que cambian con
rapidez ya que, en la mayoria de los casos, son incapaces de agarrar nuevos
objetos desconocidos, habituales en una linea de produccidn con alta variabilidad
y bajo volumen de produccién, como suele ocurrir en el sector calzado. Sin
embargo, los avances de la inteligencia artificial suponen una potente herramienta
en estos casos.

El mundo de la inteligencia artificial es amplio y evoluciona a gran velocidad, pero,
haciendo una definicion muy simplista, podemos tratarlo como un sistema de
prueba-error que permite premiar los aciertos de manera que, tras un
entrenamiento adecuado, es capaz de aprender cual es el procedimiento
adecuado para realizar cada tarea de manera satisfactoria: la clave, disponer de
un numero adecuado de datos (dataset), cuanto mds elevado mds experiencia
aporta al sistema, que garantice la toma de decisidon correcta.

En una primera aproximacion, para aplicar un agarre roboético basado en técnicas
de IA, se pueden considerar tres tipos de objetos: familiares, conocidos y
desconocidos [4]. Los objetos conocidos son los que se han introducido en el
entrenamiento del sistema y cuya pose de agarre se ha generado y ejecutado
adecuadamente; sin embargo, los objetos desconocidos o los familiares no han
sido introducidos en el sistema, aunque, estos ultimos, guardan ciertas similitudes
con los objetos utilizados en el entrenamiento. El reto, para casos como el que nos
ocupa, consiste en poder captar los objetos desconocidos o familiares con un
minimo de entrenamiento basado en la interpretacién y la sintesis de datos [5].

Actualmente, la investigacion se centra en el desarrollo de modelos de Deep
Learning, incluyendo el uso de redes neuronales convolucionales profundas
(DCNN) e imagenes RGBD [6], métodos que suelen tener éxito para determinar los
agarres 6ptimos de diversos objetos pero que adolecen de ciertas limitaciones en
los datos de entrada: la visidn artificial no aporta datos fisico-mecanicos del
objeto.

En cualquier caso, revisando las publicaciones relacionadas con el tema se registra
un importante aumento en el numero de trabajos publicados en el campo del
agarre inteligente, centrandose en los tres enfoques principales: aprendizaje
supervisado, aprendizaje de refuerzo y aprendizaje no supervisado:
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Fig. 11. Evolucidn de publicaciones sobre agarre inteligente

El agarre de objetos supone un area de investigacion que trabaja tanto en la
mejora de las pinzas robdticas como en los algoritmos de reconocimiento de
piezas y estimacién de poses, pero sin olvidar parametros fisicos como el peso,
tamafio, textura o fragilidad del objeto en cuestién. Evidentemente, un
seguimiento visual del agarre puede detectar deslizamientos en el objeto [7] y la
posibilidad de disponer de un feedback tactil de los dedos del actuador puede
suponer, ademds, un método valido en la decision sobre la estabilidad de un
agarre [8].

En HANDYBOT, se utilizé un enfoque tradicional basado en métodos analiticos
para el calculo de los puntos de agarres [9]. Este enfoque hace uso del sistema de
vision previamente mencionado para obtener una nube de puntos del objeto
desde un punto de vista cenital, desarrollando un algoritmo capaz de devolver el
eje principal del objeto y las coordenadas (x, y, z) de los dos puntos de agarre del
objeto a partir de dicha nube de puntos. Por ultimo, se calcula el centro de
gravedad (cg) tedrico del objeto, ubicado en la interseccion de su eje principal con
la linea que une ambos puntos de agarre.
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Fig. 12. Puntos de agarre y centro de gravedad.

Una vez que se han calculado los puntos de agarre, es necesario transformarlos
del espacio de coordenadas de la camara al espacio de coordenadas del robot,
para lo cual se utiliza la calibracién. Con los puntos de agarre ahora en el espacio
del robot, se procede a realizar el agarre. En este paso, se alinea el punto central
de los dedos indice y pulgar con el punto central del objeto previamente calculado,
tras esto con una correcta inclinacidon de la mano se confia en que el caracter
flexible de la mano sea suficiente para que la mayor parte de los dedos hagan un
buen contacto con el objeto durante el cierre de la mano.

Fig. 13. Mano posicionada y alineada en el eje Z correctamente (simulador Rviz izda., realidad dcha.).

Sin embargo, el sistema de visidn solo cuenta con informacién parcial del objeto
ya que no se dispone de su geometria completa ni aporta informacion sobre los
materiales que lo componen, por lo que existe la posibilidad de que el punto
calculado como centro de gravedad no coincida con el centro de gravedad real, lo
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gue puede ocasionar que el agarre sea insatisfactorio y afecte la estabilidad del
objeto durante el proceso.

Es aqui, precisamente, donde puede entrar en juego la IA, como alternativa al
tratamiento convencional de datos, pudiendo combinar resultados obtenidos por
el sistema de visidn con los proporcionados por la teleoperacién, desarrollada en
HANDYBOT, donde se cuenta con la experiencia del operario, por lo que la
propuesta es trabajar en una combinacion de métodos de aprendizaje:
supervisado, no supervisado, por refuerzo, etc., para la obtencién de poses del
robot, configuracion de los dedos de la mano, localizaciéon de puntos de agarre,
fuerzas, etc.

Fig. 14. Estructura de los pipelines de aprendizaje automatico (profundo), aprendizaje por refuerzo y aprendizaje robético

En definitiva, el aprendizaje por reconocimiento no es suficiente para la
manipulacién robética. Los pasos necesarios pasan por la estimacién de la pose de
agarre [10] basada en la configuracion de la pinza, una mano robética en el caso
gue nos ocupa, con la consiguiente complejidad que aporta. En particular, la
percepcion del agarre puede ser tratada de forma similar a la tradicional deteccién
de objetos [11], [12] con imdgenes RGBD o nubes de puntos como entrada.
Primero se muestrea y reconoce cada regidon de agarre de interés (ROI) y después
se genera un elevado numero de poses de agarre basadas en datasets
ampliamente entrenados sin conocimiento del objeto [13].

Asi, para lograr una correcta manipulacién de los diferentes objetos del proceso
de fabricacion del calzado, primero es necesario realizar un buen agarre de cada
uno de ellos, que debe permitir el movimiento del objeto de la manera deseada,
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aplicando fuerzas y momentos a una serie de puntos de contacto, por lo que
resulta crucial este cdlculo de los puntos de agarre.

Pre-Grasp Grasping Post-Grasp
|l I I
A &, 4 C
p _— e ¢ v -
o <\ '. \\O P = :—.\'::6 ° 6)‘ ° ,‘..l
i ” 3 u N ) a A A
Grasp Synthesis Approaching Physical Interaction Lifting Drop/Use (Optional)

Fig. 15. Estados del proceso de agarre de un objeto

La popularidad del Deep-Learning ha permitido realizar importantes avances en
los ultimos afios aportando una gran velocidad y precisidn a la hora de encontrar
agarres de calidad [14].

Principalmente se usan cuatro tipos de algoritmos para la determinacién de estos
puntos de agarre que se basan en:

&

A\
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Muestreo de la postura: Se definen los métodos de muestreo como
cualquier enfoque que considere cada muestra individualmente y utilice la
informacién codificada sobre la muestra para tomar decisiones sobre el
agarre.

Regresion directa: Los enfoques de regresién directa procesan
simultdneamente todo el espacio muestral, con ello, intentan reducir el
coste computacional en comparacién con los métodos de muestreo,
procesando los datos globalmente a través de la red una sola vez. Esto
podria utilizarse para predecir las propiedades y la calidad del agarre a
partir de la informacidn visual.

Aprendizaje por refuerzo (RL): Estos enfoques tienen como objetivo
aprender una politica para maximizar la recompensa acumulada
comunmente en una tarea de multiples pasos. Generalmente realizando
repeticiones de la misma tarea con ligeros cambios y correcciones entre
estas.

Métodos basados en ejemplos: Se intentan lograr los agarres a partir de la
experiencia con objetos similares. Se utiliza el aprendizaje métrico para
codificar objetos con geometrias similares en el espacio de caracteristicas.
Para encontrar un agarre exitoso se realiza una busqueda del vecino mas
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cercano a través del espacio de caracteristicas, buscando un agarre exitoso
anterior.

Sobre esta clase de algoritmos existen multitud avances, quizds no enfocados a
objetos concretos del sector del calzado, pero que se pueden adaptar con
pequefias modificaciones en los algoritmos.

2.4.2 Estrategias de posicionamiento de objetos

El dmbito de la manipulacion robética auténoma se ha centrado principalmente
en resolver el desafiante problema del "grasping", que, sin duda, es un aspecto
notable y altamente relevante. Sin embargo, si aspiramos a que un robot sea capaz
de levantar un objeto, es igualmente importante que tenga la habilidad de
colocarlo con destreza en un lugar determinado, lo que se conoce como "placing"”,
ya sea dentro de una caja o en una nueva cinta de produccion.

Fig. 16. Ejemplos de posicionamiento de diversos componentes de calzado

Al contrario de lo que podria parecer, esta tarea no es necesariamente opuesta al
agarre del objeto, ya que implica la consideracién de nuevas variables como la
habilidad para conocer y controlar la posicién del objeto dentro del manipulador
robético, lo que adquiere mayor relevancia si se tiene en cuenta que esta posicion
puede variar con respecto a la original en el momento del agarre propiamente
dicho o, incluso, durante la manipulacién. Ademas, sera necesario analizar el
propio proceso de placing porque puede entenderse como dejar el objeto en una
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superficie adecuada o, incluso, entregar el objeto, a un humano o a otro sistema
robético, lo que implica buscar una segunda posicién de agarre.

En cualquier caso, como ocurre en los agarres, puede abordarse el problema
desde distintos puntos de vista que van desde la simple identificacion de la
superficie donde dejar el objeto, con un cdlculo adecuado de la trayectoria de
acercamiento y el posicionamiento del objeto atendiendo simplemente a la
informacién de un sensor de fuerza, por ejemplo, hasta sistemas mas complicados
en los que la decision de dejar el objeto se sustenta sobre una planificacién inversa
del movimiento [15] u otros basados en una cdmara RGB-D que captura imagenes
de la escena, de forma que la informacién de |la nube de puntos 3D se utiliza para
generar mapas de alturas en el espacio de trabajo del robot; a partir de aqui,
pueden ensayarse diversos procedimientos para calcular el posicionamiento
adecuado, por ejemplo, calculando rotaciones en determinados angulos para
obtener valores de Q que se pueden introducir en redes neuronales para generar
predicciones en un sistema de aprendizaje por refuerzo [16].

Evidentemente, como en cualquier otro caso basado en IA, es necesario contar
con un dataset adecuado con un elevado numero de entradas, para conseguir un
sistema suficientemente robusto. En este proyecto, como ocurre en el caso de los
agarres, el trabajo realizado siguiendo la técnica de la teleoperacién nos aportara
informacidn relevante sobre posicionamientos de éxito, introduciendo de manera
indirecta la experiencia de un operador humano, y donde podria introducirse,
ademas, el concepto de la colaboracién humano-robot [17].

3. Conclusiones

La solucién al problema propuesto pasa por la integracién de varios dispositivos y
tecnologias gestionadas por un software que las controle y dote el sistema de cierta
inteligencia, para llevar a cabo algunas de las tareas de manipulacion que se puedan dar
en el sector del calzado. Asi, se superponen la tecnologia robdtica, incluyendo el uso de
manos antropomorficas para aprovechar su versatilidad, con tecnologias relacionadas
con la vision artificial y la realidad virtual, para crear herramientas que faciliten la
evaluacidn de diferentes aspectos en el agarre, manipulacidn y posicionamiento para lo
cual nos apoyamos en la teleoperacién, y todo ello envuelto en las ultimas tendencias
de la inteligencia artificial para conseguir un sistema adaptable a la situacidon cambiante
gue es intrinseca a la fabricacién de calzado.

En este entregable se han repasado los distintos elementos y tecnologias que son
necesarias para la construccién del sistema final, detallando para cada caso dispositivos
y herramientas disponibles en la actualidad, y cdmo se pueden aplicar durante la fase
de desarrollo del proyecto.
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