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Resumen

El proyecto se enfoca en abordar los desafios de la industria de ensamblaje de
ejes, donde las tareas manuales a menudo resultan en inexactitudes y baja eficiencia. Se
identifican diversos errores, lo que motiva la implementacion de un algoritmo de
aprendizaje autobnomo. Este algoritmo controla un brazo robdtico para ensamblar piezas
ubicadas de manera aleatoria en una superficie de trabajo. El sistema utiliza una cadmara
RGB-D en conjunto con un modelo basado en YOLO y trasformacién de coordenada para
detectar y ubicar las piezas. El sistema de control hace uso de un algoritmo desarrollado
con TD3 para dirigir las acciones del brazo robdtico. Los resultados verifican la precision
del modelo de vision y la eficacia del algoritmo de control, validando asi la capacidad del
robot para aprender y adaptarse en funcion del progreso del entrenamiento. La
recompensa alcanzada y la tendencia de mejora constante brindan respaldo a la viabilidad
de este enfoque autonomo en la automatizacion de los procesos de ensamblaje de ejes,
contribuyendo al incremento de la produccion y a la reduccion de errores de naturaleza
humana.

Palabras Clave: Aprendizaje Profundo por Refuerzo, Visién, Ensamblaje,

Robotica



Abstract

The project focuses on solving the challenges of the shaft assembly industry,
where manual tasks often result in inaccuracies and low efficiency. Several errors are
identified, which motivates the implementation of an autonomous learning algorithm.
This algorithm controls a robotic arm to assemble randomly placed parts on a workstation.
The system uses an RGB-D camera in conjunction with a YOLO-based model and
coordinate transformation to detect and locate the parts. The control system makes use of
an algorithm developed with TD3 to direct the actions of the robotic arm. The results
verify the accuracy of the vision model and the effectiveness of the control algorithm,
thus validating the robot's ability to learn and adapt as training progresses. The reward
achieved and the trend of constant improvement provide support for the feasibility of this
autonomous approach in the automation of shaft assembly processes, contributing to the
increase of production and the reduction of errors of human nature.

Keywords: Deep Reinforcement Learning, Vision, Assembly, Robotics,
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CAPITULO 1



1.1 Introduccion

El sector manufacturero es un pilar fundamental en la busqueda de la prosperidad,
esto se debe a que genera ingresos e innovacion y cataliza la activacion de otros sectores
economicos. En el Ecuador, representa el 20.8 % del valor agregado bruto nacional y
presento una tasa de crecimiento promedio del 1.5 % anual durante el periodo 2007-2020
(Ochoa-Jiménez et al., 2022). Considerando este crecimiento, las industrias
manufactureras buscan la manera de mejorar su productividad, por ende, optimizan sus
sistemas de fabricacion.

Dentro del sector manufacturero, se encuentra la industria de ensamblaje de ejes.
En ella, 1a mayoria de los procesos son de alta precision y repetitividad. Usualmente, estas
tareas son realizadas manualmente, lo que conduce a errores humanos. Las estimaciones
estadisticas muestran que entre el 20 % y el 90 % de los fallos de los sistemas tienen
relacion directa o indirecta con el agotamiento laboral (Di Pasquale et al., 2015; Griffith
& Mahadevan, 2011).

Dhillon (2009) sefiala a los errores de montaje como uno de los errores humanos
mas comunes en un contexto de fabricacion. Estos errores estan asociados a las
capacidades del trabajador, como conocimientos y habilidades; la fatiga psicofisica; los
parametros de la tarea, como la carga de trabajo y la repetitividad; y el entorno de trabajo
(Elmaraghy et al., 2008; Fruggiero et al., 2017). Algunos de los principales errores son
tareas realizadas de forma no secuencial, uso de la pieza/objeto equivocado, y la
aplicacion de la fuerza incorrecta. Dichos errores pueden causar accidentes, defectos en
la calidad y retrasos en la produccion (Michalos et al., 2013). Los accidentes son
facilmente rastreables; sin embargo, los fallos menores pueden aumentar drasticamente
los tiempos de produccion, costes, tasas de reprocesamiento y desechos (Di Pasquale et

al., 2015; Elmaraghy et al., 2008).



Para la resolucion de esta problematica, se hace hincapié en la automatizacion y
la fiabilidad de la maquinaria y los equipos, una opcion mas rentable en comparacion con
la mejora del rendimiento de los trabajadores (Fruggiero et al., 2016). Es por ello por lo
que, el presente proyecto busca el desarrollo de un sistema de ensamblaje autobnomo de

un eje de transmision usando un brazo robdtico y algoritmos de aprendizaje autonomo.

1.2 Descripcion del problema

Dentro de la industria de ensamblaje de ejes, se realiza tareas que demandan gran
precision y son de alta repetitividad, tales como, la colocacion de rodamientos, la fijacion
de tornillos y la aplicacion de lubricantes. A menudo estas tareas se realizan
manualmente. Ahora bien, debido a las condiciones y requerimientos de estos trabajos,

se cometen muchos errores humanos durante el ensamblaje.

Las categorias de errores posibles segun la “Técnica para la prediccion de la tasa
de error humano” son: errores de omision (omision de un paso de la tarea) y
errores de accion. Estos ultimos pueden ser de cuatro tipos:
e Error de seleccion (seleccion del control erroneo, eleccion de
procedimientos de forma incorrecta).
e Error en la secuencia (accion llevada a cabo en orden incorrecto)
e Error temporal (accion llevada a cabo muy pronto / muy tarde)

e Error cualitativo (accién realizada mucho / poco)(Salas-Arias et al.,

2018,p. 28).

Con el fin de evitar estos errores, en este proyecto se cred un algoritmo basado en
aprendizaje autdbnomo que controla un brazo robodtico para ensamblar automéaticamente

piezas de un eje de transmision, ubicadas de forma aleatoria en la mesa de trabajo. La



Figura 1, muestra la composicion del eje de transmision, dos engranes y un eje. Las piezas
se ubican aleatoriamente en una mesa de trabajo, por lo que se requiere de un sistema de
vision y control.

Figura 1

Eje de Transmision.

Nota: Eje de transmision detallado. (1) Primer engrane en amrillo, (2) Segundo engrane en rojo, (3) Eje

en azul

El sistema de vision incluye una camara Red Green, Blue y Depth, (por sus siglas
en inglés, RGB-D), para visualizar cada pieza y localizarla en el espacio de trabajo, con
ayuda de un algoritmo que la detecte. El sistema de control debe priorizar la manipulacion
de cada pieza, de acuerdo con el orden de armado del eje de transmision. Estos sistemas
auténomos son capaces de operar con menor intervencion y supervision humana,

optimizando el tiempo de productividad y reduciendo drésticamente el error humano.



1.3 Justificacion del problema

En el panorama actual, la automatizacién de procesos e incorporacion de nuevas
tecnologias son una necesidad. Segun las encuestas del Banco Mundial, un anélisis de
dos indicadores de desempefio muestra que las capacidades industriales juegan un papel
crucial a la hora de suavizar el impacto frente a una crisis (United Nations Industrial
Development Organization, 2021). Las empresas manufacturas de los paises con mayores
capacidades industriales han sido mas robustas durante crisis como la pandemia del
COVID 19.

Con la modernizacion de las capacidades industriales, podemos mejorar
significativamente la ejecucion de muchos procesos, como en este caso es el ensamblaje
de un eje de trasmision usando un brazo robdtico y algoritmos de aprendizaje autonomo.
La integracion de este sistema a las industrias permite reducir las fallas humanas, los
riesgos laborales durante la operacion, mejorara la calidad y consistencia de las piezas
terminadas y por ende mejorar los tiempos de produccion y confiabilidad, lo que

propiciara una mejor consolidacion de las industrias a futuro.



1.4 Objetivos
1.4.1 Objetivo general

El objetivo de este proyecto es utilizar técnicas de aprendizaje autonomo para
automatizar los procesos de ensamblaje de ejes de transmision, incrementado el volumen

de produccion y disminuyendo fallas e interrupciones debidas a errores humanos.
1.4.2  Objetivos especificos

e Implementar un sistema de visidon capaz de detectar y localizar las partes del eje
de transmision.

e Disefiar una inteligencia artificial basada en algoritmos de aprendizaje autbnomo
para controlar el brazo roboético.

e Entrenar la inteligencia artificial para ensamblar las piezas en el orden l6gico

establecido por un usuario.



1.5 Marco teorico

En esta seccidon se presenta los fundamentos de la robdtica, los algoritmos de
aprendizaje autonomo y la vision artificial, con el objetivo de comprender su aplicacion

en el presente proyecto.

1.5.1 Ejes de transmision

Los ejes de transmision son componentes que transmiten la potencia del motor al
diferencial. Son usualmente tubulares y estan hechos de acero o aluminio para soportar
las altas tensiones y torsiones durante la operacion (Gilles, 2015). Estos poseen diferentes
componentes dependiendo de su disefo, los mads comunes suelen ser, engranajes,
cojinetes, soportes, acoples y lubricantes.

El ensamblaje preciso de los ejes de transmision es esencial para garantizar un
funcionamiento suave y eficiente del sistema de transmision. Cualquier desalineacion o
defecto en el ensamblaje puede ocasionar vibraciones, ruidos, desgaste prematuro e
incluso fallas en el sistema. Por lo tanto, es crucial emplear métodos y tecnologias

adecuadas para lograr un ensamblaje preciso y confiable de los ejes de transmision.

1.5.2 Fundamentos de la robotica

Un robot industrial se define como un manipulador multiproposito,
reprogramable, controlado automéaticamente, programable en tres o més ejes; que puede
estar fijo o movil para el uso en aplicaciones de automatizacion industrial (Groover,
2008). Algunos ejemplos de estos robots son los Universal Robots URS5, ABB YuMi,

Techman TMS5 y Kuka LBR iiwa.



El control de los robots es una parte crucial de la robdtica y puede ser complejo,
dependiendo del nivel de sofisticacion y funcionalidad del robot. Los métodos mas
comunes de control de robots son control manual o teleoperacion; control por sensores o
retroalimentacion; control por inteligencia artificial (IA); control predictivo y control

adaptativo. (Russel & Norvig, 2016; Siciliano & Khatib, 2016).

1.5.3 Inteligencia Artificial (IA)

La Inteligencia Artificial es una rama de la informatica, que se centra en la
creacion de sistemas que incluyen tareas las cuales normalmente requieren inteligencia
humana. Estas tareas incluyen reconocer patrones, tomar decisiones y resolver problemas
(Russel & Norvig, 2016).

Un subcampo que evoluciono de la IA es el Aprendizaje Automatico (ML), el cual
involucra algoritmos de autoaprendizaje que adquieren conocimiento a partir de datos

para crear predicciones (Raschka & Mirjalili, 2020).

En el ML podemos identificar varios actores, de manera general estos son agente
y entorno. El aprendiz y tomador de decisiones se llama el agente. El ambiente
con el que interactua, que comprende todo lo que esta fuera del agente, se llama
entorno. Estos interactiian continuamente, el agente seleccionando acciones y el
ambiente respondiendo a estas acciones y presentando nuevas situaciones al
agente. El ambiente también da lugar a recompensas, valores numéricos
especiales que el agente busca maximizar con el tiempo a través de su eleccion de

acciones (Sutton & Barto, 2018).

Dependiendo la manera en la que interactian estas partes podemos establecer

varios tipos de aprendizaje Hay tres tipos de fundamentales de aprendizaje, el



aprendizaje no supervisado, el agente aprende patrones de los datos, aunque no se
le proporcione una retroalimentacion explicita. El aprendizaje por refuerzo (RL),
el agente aprende a partir de experiencias interactuando en un ambiente para
resolver un problema especifico. En el aprendizaje supervisado, el agente observa
algunos pares de entrada-salida de ejemplo y aprende una funcion que asigna la

entrada a la salida. (Russel & Norvig, 2016).

Figura 2

Interaccion entre el agente y el entorno

Agent II

vy Y

state reward

- action
&, R,

]

Environment |t——

Nota. Adaptado de La interaccion agente-entorno en un proceso de decision de Markov,

(p. 70), de Sutton & Barto, 2018.

La Figura 2 corresponde a la interaccion entre el agente y el entorno fundamental
en el ciclo de aprendizaje basado en RL.

Dentro de ML encontramos el Aprendizaje Profundo (DL), que es un subcampo
caracterizado por el uso de redes neuronales artificiales, a menudo llamadas redes
neuronales profundas. Estas redes neuronales son capaces de aprender representaciones
de los datos que son demasiado complejas para que las capturen los modelos mas simples
(Goodfellow et al., 2017).

Una red neuronal es una serie de nodos, o “neuronas” organizados en capas, donde

se incluye una capa de entrada, una o varias capas de procesamiento intermedias y una



capa de salida (Russel & Norvig, 2016). Cada neurona en una capa esta conectada a todas
las neuronas en la capa siguiente, y estas conexiones tienen pesos asociados que la red

ajusta para aprender a partir de los datos (Goodfellow et al., 2017).

1.5.4 Aprendizaje Profundo por Refuerzo (DRL)

Al combinar el DL con el RL obtenemos el Aprendizaje Profundo por Refuerzo,
el cual permite aprender a través del entrenamiento en distintos entornos y medir los
resultados generados por las acciones que realiza para alcanzar sus objetivos (Goodfellow
et al., 2017). En el campo de la robdtica es un algoritmo de aprendizaje autdbnomo
usualmente utilizado, y se puede representar como en la Figura 3.

Figura 3

Ciclo de RL

El ciclo comienza con el
agente obzservando el
entorno

Observacion y

Recompensa
Transicion
(@
Finalmente, el entorno

transita y su estado interno

(probable) cambia como Accion
consecuencia del estado
anterior y la accion del . .
agente. Luego, el ciclo se Luego envia una accion al »
repite entorno en un intento de El agente usa esta observacion y
controlario de manera recompensa para intentar mejorar
favorable. en la tarea.

Nota. Adaptado de Ciclo del Aprendizaje por Refuerzo, (p. 33), de Morales, 2020.



Las interacciones entre el agente y el entorno contintian durante varios ciclos, cada
ciclo se denomina pasos. En cada paso el agente observa el entorno, actia y recibe una
nueva observacion y recompensa. El conjunto del estado, la accion, la recompensa y el
nuevo estado se denomina experiencia. Cada experiencia tiene una oportunidad para
aprender y mejorar el desempefio. (Morales, 2020)

Mas alla del entorno y el agente se pueden identificar varios elementos que

interactiian en este tipo de aprendizaje

Actor (Politica): El actor es una funcidn, generalmente representada por una red
neuronal, que genera una correspondencia entre los estados percibidos del entorno y las
acciones a realizar en esos estados. La politica puede ser estocastica (elige acciones
basadas en una distribucion de probabilidad) o determinista (elige siempre la misma

accion para un estado dado).

Critico (Funcion de Valor Q): La funcion de valor Q, que suele estar representada
por una red neuronal, toma un estado y una accidn, y proporciona un valor numérico
esperado basado en tomar una accion en un estado especifico y seguir la politica del actor

en el futuro.

Espacio de Estados: Representa todas las situaciones posibles en las que el agente

puede encontrarse. Un estado es una descripcion completa de una situacion.

Recompensas: Posterior a que el agente toma una accion en un estado este recibe

una recompensa, esta define cudles son los sucesos buenos y malos para el para el agente.



Bufer de Repeticion de Experiencia: Es la memoria en donde se almacenan las
experiencias (estado, accion, recompensa, estado siguiente). Mediante este bufer
podemos acceder al muestreo aleatorio de experiencias pasadas para mejorar la

estabilidad del aprendizaje.

Aprendizaje: El agente mejora sus decisiones (politica) y estimaciones (funcion
Q) utilizando gradientes derivados del error entre la recompensa obtenida y la recompensa
estimada. Al muestrear experiencias del bufer y calcular el error de prediccion de

recompensa, se actualizan las redes neuronales del actor y del critico.

Tasa de Descuento (y): Es un factor que disminuye el valor de las recompensas
futuras. Esto hace que las recompensas inmediatas sean mas valiosas que las

recompensas a largo plazo.

Exploracion vs. Explotacion: Durante el aprendizaje, el agente debe decidir si
sigue su politica actual (explotacidn) o si prueba acciones aleatorias (exploracion) para
descubrir nuevas estrategias. Tipicamente, esto se gestiona mediante algoritmos de

seleccion de acciones como epsilon-greedy.

En resumen, en DRL, el actor decide qué accion tomar basandose en su politica
actual, y el critico estima los valores futuros de esas acciones. Con las recompensas
recibidas del entorno y las estimaciones del critico, el actor ajusta su politica para

maximizar la recompensa acumulada en el futuro.



1.5.5 Vision Artificial

La vision artificial es un subcampo de la inteligencia artificial que se centra en
proporcionar a las maquinas la capacidad de "percibir" e interpretar imagenes y videos.

Debido a las bondades y precision alcanzadas con algoritmos de DL, en particular
las redes neuronales convolucionales (CNN), se ha popularizado el uso de CNN en
problemas de vision robdtica y de maquina. Lo cual permite que sea utilizada para realizar
tareas como deteccion, segmentacion de objetos, reconocimiento facil entre otros.

En el DRL la vision artificial nos permite captar el entorno en el que estamos
interactuando. En el entrenamiento de un brazo robdtico, el agente tiene acceso a
observaciones de su entorno a partir de imdgenes de una cdmara, que luego de un

procesamiento le permite conocer su estado. (Morales, 2020)

1.5.6 Simulacion

Los entornos simulados son una herramienta muy util para el entrenamiento de un
algoritmo de inteligencia artificial, ya que ofrece ventajas significativas, por ejemplo,
proporciona ambientes controlados, iteraciones mas rapidas y una mayor escalabilidad y
eficiencia.

MuJoCo es un motor de fisica versatil para investigacion en robotica,
biomecénica, graficos y aprendizaje automatico. Permite la simulacion precisa y rapida

de estructuras articuladas que interactian con el entorno. (MuJoCo, 2022).



1.6 Estado de Arte

1.6.1 Trabajos Previos

En esta seccion, se realizara una revision y contraste de trabajos anteriores
relevantes, con el fin de obtener una perspectiva actualizada de los avances existentes y

asi establecer una base solida del contexto de la investigacion.

1.6.1.1 Robotic assembly strategy via reinforcement learning based on force and
visual Information
En este estudio Ahn et al. (2023), proponen un generador de trayectorias para
robots que realizan tareas de ensamblaje, utilizando tanto informacion visual como de
fuerza. El generador de trayectorias basado en imagenes, correspondiente a la red del
actor de SAC, determina la direccion de movimiento del robot en funcién de la
informacion visual obtenida de una camara RGB en el efector final. Mediante un método
de adaptacion propuesto, este generador de trayectorias logro reducir el nimero de pasos
de aprendizaje necesarios. En las pruebas realizadas, se obtuvo una alta tasa de éxito,
incluso en presencia de errores iniciales significativos. Estos resultados demuestran la
robustez de la estrategia propuesta para enfrentar errores en el ensamblaje y manejar
formas complejas de piezas.
A pesar de estos avances, aun existen desafios para implementar esta estrategia en
entornos industriales reales, debido a la influencia del entorno en la informacién visual.
Se propone mejorar el rendimiento mediante el desarrollo de métodos de segmentacion

de imagenes mas robustos.

1.6.1.2 Learning 6-DoF grasping with dual-agent deep reinforcement learning
En este trabajo Hou & Li (2023), presentan un método de aprendizaje llamado

6DGL, que se utiliza para realizar agarres en seis grados de libertad (6-DoF). El enfoque



se basa en una arquitectura cooperativa de aprendizaje por refuerzo multi agente (MARL),
en la cual se utilizan agentes de posicion y orientacion. El método utiliza prestaciones
planas y esféricas para representar el espacio de accion de los agentes y emplea QMIX-
PSA para promover la colaboracion entre ellos y lograr una comprension de los agarres
en 6-DoF. QMIX-PSA consta de tres componentes: PA-Net, SA-Net y una red de mezcla
llamada QMIX. Estos componentes permiten predecir las prestaciones planas y esféricas,
asi como estimar el valor de accidon conjunta de los agentes. Ademads, se propone una

recompensa mejorada para mejorar la calidad de los agarres en 6-DoF.

1.6.1.3 Robotic Arm Control and Task Training through Deep Reinforcement
Learning

En este trabajo Franceschetti et al., (2020) realizan una comparacion entre los
algoritmos DQN, NAF, TRPO, VPG y DDPG en tareas clasicas de destreza del efector
final y Pick & Place utilizando un brazo robotico colaborativo de 10 grados de libertad.
Se observa que es posible obtener buenos resultados en un nimero razonable de
episodios, y que los tiempos de entrenamiento pueden ser mejorados mediante la
asignacion de mas recursos computacionales. El algoritmo DQN-NAF muestra un
rendimiento destacado en la tarea de alcance, logrando una politica subdptima. Por otro
lado, TRPO se destaca por su versatilidad al adaptarse a diferentes recompensas y
parametros invariables. VPG tiende a tener un aprendizaje mas lento, mientras que DDPG
resulta mas inestable y dificil de ajustar debido a su alta sensibilidad a la escala de
recompensas. Ademas, se observa que la arquitectura de la red neuronal
(ancho/profundidad) no es un factor determinante en el proceso de aprendizaje, y su

eleccion depende del algoritmo especifico utilizado.



1.6.2 Contribucion

A diferencia de investigaciones anteriores, este proyecto propone implementar un
algoritmo que ensamble automaticamente un eje de transmision, considerando que las
piezas son ubicadas de forma aleatoria en la mesa de trabajo. Para ello, se realiza
reconocimiento de las partes del eje mediante imagenes capturadas por una camara RGB-
D y utilizando You Only Look Once (por sus siglas en inglés, YOLO). El sistema se
compone de un agente representado por un robot URS5 de Universal Robots, y el entorno
sera simulado mediante MuJoCo. Durante el entrenamiento, se emplean tres componentes
de la funcion de recompensa, para asegurar un avance adecuado, al combinar todas estas

partes, se espera lograr un algoritmo con un comportamiento eficiente y robusto.



2. CAPITULO?2



2.1 Metodologia

En este capitulo se describe la metodologia utilizada para el desarrollo de un

sistema de ensamblaje autbnomo de un eje de transmision usando un brazo roboético y

algoritmos de aprendizaje autonomo. En este proceso, se pueden identificar varias etapas

con requerimientos especificos. La primera etapa, denominada Simulacion, muestra la

descripcion y modelado del entorno. La etapa, denominada Vision, se enfoca en la

identificacion del tipo de pieza y su localizacion. La etapa siguiente, denominada

Entrenamiento, se refiere al control, en la cual se busca desarrollar un algoritmo de

aprendizaje para trazar una trayectoria hacia un objeto especifico y posterior a esto la

reubicacion de las piezas. En la Figura 4 se presentan los pasos a seguir organizados por

etapas.
Figura 4

Diagrama de flujo de la metodologia
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2.2 Simulacion

2.2.1 Descripcion

Para la simulacion del ambiente de este proyecto se utiliza MuJoCo de la
abreviatura Multi-Joint dynamics with Contact. Este es un motor de fisica y simulacion
altamente eficiente para sistemas de multiples articulaciones y contactos; presenta alta
fidelidad para la simulacion de sistemas roboticos complejos y entornos interactivos.
MuJoCo se utiliza, ya que facilita el desarrollo y prueba de algoritmos de control y
aprendizaje automatico en sistemas roboticos. En este caso como punto de partida se usa
el ambiente modelado por (Daniel, 2022).

Figura 5

Entorno de trabajo en MuJoCo

Nota: Entorno de trabajo y sus principales elementos tomado de (Daniel, 2022)

Como se muestra en la Figura 5, este ambiente consta de un brazo robdtico
Universal Robots URS equipado con un gripper de tipo pinza de dos dedos, una mesa de
trabajo frontal (mesa de trabajo) y la mesa de trabajo lateral (mesa de ensamblaje) y una

camara RGB-D.



El simulador MuJoCo, basa las unidades métricas en el Sistema Internacional (SI),
lo que significa que las cantidades fisicas como masa se miden en kilogramos (kg),
longitud en metros (m), tiempo en segundos (s) y fuerza en newtons (N). Las dimensiones
del entorno de trabajo son de 2.5 metros de largo, 2.5 metros de ancho y 2 metros de alto

como se muestra en le Figura 6

Figura 6

Descripcion de las dimensiones del entorno de trabajo

Nota. Descripcion de la ubicacion y dimensiones del entorno de trabajo

2.2.2 Modelado del entorno

Las estructuras de datos de MuJoCo son de bajo nivel con el proposito de
maximizar su legibilidad y editabilidad. Por lo tanto, como se menciona en (MuJoCo,
2022), se puede cargar archivos de modelo XML (por sus siglas en inglés, Extensible
Markup Language), en su formato nativo MJCF (MuJoCo XML Format), asi como en
formato URDF (Unified Robot Descripcion Format), los cuales permiten representar la

geometria, la dindmica y la cinematica de un robot.



El entorno de trabajo es creado a partir de elementos XML vy sus atributos MJCF,
el brazo robdtico es cargado en el entorno a partir de un archivo URDF, la camara es un
objeto de tipo “body/camara”, la cual nos permite acceder a la visualizacion del entorno.
Las mesas son objetos de tipo “body/geom”, la cual permite crear geometrias dentro del
entorno de trabajo. Para finalizar los elementos personalizables como en este caso son las

piezas son objetos del tipo “body/freejoint™.

Para incorporar las piezas al entorno, el primer paso es crear un archivo 3D de
formato STL (Standard Triangle Language), con el modelado de cada pieza
individualmente, con las dimensiones apropiadas como se muestra en el Figura 7.
Figura 7

Diserio tridimensional de las piezas

Luego se crea un archivo XML donde se detalla la fisica de este grupo de piezas,
como su densidad, su material o su friccion. Por Gltimo, se agrega este archivo XML en

el archivo XML principal, donde se detallan todos los elementos del modelo.



2.3 Vision
2.3.1 Adquisicion de imagen

El sistema de vision adquiere informacion del 4rea de trabajo mediante el objeto
camara, el cual emula una camara RGB-D y proporciona informacion de color (RGB) y
datos de profundidad (D). En la Figura 8 se observa la visualizacion de la camara para el
color y la profundidad.

Figura 8

Imagen RGB e imagen de profundidad del entorno
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Nota. En esta figura se presenta las imagenes de componentes de color que devuelve la

camara, asi como la componente profundidad, esta Gltima como un mapa de calor en la

que dependiendo su calor se indica la profundidad de los objetos.



2.3.2  Localizacion e identificacion de las piezas.

Para la tarea de localizacion e identificacion de las piezas existen muchos
algoritmos que se pueden utilizar, entre esos estan:

Redes Neuronales Convolucionales (CNNs). Las CNNs son efectivas para el
procesamiento de iméagenes lo que las hace excelentes para la localizacion e identificacion
de objetos. Sin embargo, requieren una gran cantidad de datos etiquetados para su
entrenamiento y considerables recursos computacionales.

YOLO Este algoritmo es especialmente bueno en tareas de deteccion y
localizacion de objetos en una imagen, una particularidad de este algoritmo es que su
rendimiento se mantiene en deteccion de objetos en tiempo real. Si bien requieren gran
cantidad de datos etiquetados y recursos computacionales para el entrenamiento.
Roboflow es una herramienta disponible online disefiada para el etiquetado de datos y el
aumento de datos. Ademas, ofrece capacidades de entrenamiento en la nube, eliminando
la necesidad de utilizar recursos computacionales locales.

Algoritmos de Clasificacion como Maquinas de Vectores de Soporte (SVMs).
Este tipo de algoritmos son utiles siempre y cuando podamos identificar caracteristicas
fundamentales extraidas de manera manual, su eficacia depende de las caracteristicas
seleccionadas, la precision promedio de reconocimiento en tiempo real es superada por

YOLO debido a su precision y deteccion de multiples objetos en una sola imagen.



2.3.3 Creacion y etiquetado de datos

La etapa inicial en la identificacion y localizacion de piezas implica la
construccion de un conjunto de datos robusto que represente el espacio disefiado. Estos
datos sirven como base, para llevar a cabo el proceso de entrenamiento. Para evitar la
detencion errdnea, el conjunto de datos debe ser diverso e incorporar todas las variantes
del objeto en términos de iluminacidn, d&ngulo y tamafio. Ademas, es fundamental que
las iméagenes proporcionadas sean de una calidad similar a la que recibe el modelo una
vez entrenado. Por ltimo, para optimizar el entrenamiento, es importante disponer de
una cantidad adecuada de datos.

En este caso la identificacion esta basada en el tipo de pieza, donde se
distinguieron dos clases: "gear", que representa los engranajes, y "axi", que representa al
eje. En la creacion de los datos, se incluyen iméagenes del 4rea de trabajo para simular las
condiciones a las que el modelo se enfrentard. Por otro lado, el etiquetado de los datos se
realiz6 utilizando herramientas de Roboflow, lo que permitio generar cuadros
delimitadores mas precisos y agilizar el proceso de etiquetado El total de imagenes del
conjunto, incluidas las generadas por aumentacion, fue de 1053 imagenes, de las cuales
un 82% se usa para el entrenamiento, un 12% para la validacion y un 6% para el testeo.

En la Figura 9 podemos observar un ejemplo de la data que se utiliza



Figura 9

Ejemplos de imagenes etiquetadas en el conjunto de datos.
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Nota. Imégenes etiquetadas y separadas segiin su papel en el entrenamiento.

2.3.4 Transformacion de coordenadas

Luego de procesar la imagen mediante YOLO, las predicciones obtenidas
respecto a la posicion de los objetos se presentan en funcion de los pixeles de la imagen.
Por lo tanto, es necesario convertir estas coordenadas de imagen a coordenadas

referenciadas al sistema de la base del robot.

2.3.4.1 Trasformacion de perspectiva
Una imagen es una representacion bidimensional de una escena tridimensional.
Como menciona Corke (2011), en una cdmara, se utiliza un modelo de perspectiva central

en el cual los rayos se enfocan en el origen del sistema de referencia de la camara {C} y



se proyecta una imagen no invertida sobre el plano de imagen ubicado en z=f. Esto se
puede apreciar en la Figura 10.
Figura 10

Modelo de proyeccion central.

-
1:'.1'
T -
| Punto T~ —
Principal Xo )‘<
{upvg) 2z
-
1
_—

Nota. En esta figura se detalla la imagen bidimensional obtenida a partir de la proyeccion

central de un objeto tridimensional en un plano.

Para poder pasar de una representacion a otra es necesario aplicar una matriz te

trasformacion la cual esta estructurada como se muestra en la Ecuacion 1.

f
0 “o] 3732 0 100
T={q £ ,|=| 0 3732 100 1)
0]
[ on J 0 0 1
0 0 1

Donde:

f: Punto focal de la camara



pw: Ancho de los pixeles
pn: Alto de los pixeles

U,, V,: Punto central de la imagen

Con las caracteristicas de la camara se determina la matriz de transformacion

descrita en la Ecuacion 2

Conociendo la matriz de transformacion, el cambio de perspectiva de una
coordenada expresada en pixeles a una coordenada tridimensional en el sistema de

referencia de la camara se puede expresar mediante la Ecuacion 2.

P=T"1p (2)
Donde:
P: Coordenadas del punto en el espacio
p: Cordenadas del punto en el imagen

T~1: Inversa de la matriz de trasformacion

2.3.4.2 Matriz de trasformacion

Para realizar la transformacion de coordenadas desde el sistema de referencia de
la camara al sistema de referencia de la base del robot, se emplea una matriz de
transformacion. Esta matriz permite establecer una relacién entre ambos sistemas
considerando la posicion y rotacion del sistema de referencia de la cdmara con respecto

al de la base, como se muestra en la Ecuacion 3.

T = R33 Plxg] Rotacion  Traslacién

" A fixs Win - Perspectiva  Escalado 3)



Con la matriz de trasformacion el cambio entre un sistema a otro se puede expresar
como se detalla en la Ecuacion 4.
Op = OTcam camp 4)
Donde:
%p: punto respecto al sistema de referencia del robot
OT..m ; Matriz de Trasformacién

“dMy: punto respecto al sistema de referencia de la cimara

Las posiciones y rotaciones de estos sistemas en este caso se obtienen a partir de
la experimentacidon, se usan las posiciones de puntos conocidos en ambos ejes de

referencia, obteniendo asi la matriz de trasformacién de la Ecuacioén 5.

0 0 0
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0 0 1
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2.4 Entrenamiento
2.4.1 Desarrollo del algoritmo de entrenamiento

Dentro del DRL, existen varios algoritmos que permiten el entrenamiento de
modelos. Cada uno de estos algoritmos presenta diferentes enfoques para abordar los
problemas de mejor manera.

En el algoritmo Deep Deterministic Policy Gradient (por sus siglas en inglés,

DDPG), combina DL y aprendizaje por refuerzo determinista y se caracteriza por



aprender politicas competitivas en espacios de accion continuos usando observaciones de

baja dimension(Lillicrap et al., 2015).

El algoritmo Twin Delayed Deep Deterministic policy gradient (por sus siglas en
inglés, TD3), se aplica en aprendizaje por refuerzo basado en valores. Este algoritmo se
fundamenta sobre el Double Q-learning, tomando el valor minimo entre un par de criticos
para limitar la sobreestimacion de valores y entrenar un actor, donde los criticos y el actor
estan modelados usando redes neuronales convolucionales (Fujimoto et al., 2018) .

El sistema de control de este proyecto utiliza TD3, debido a sus caracteristicas
distintivas. En primer lugar, permite la reduccion del ruido mediante una técnica conocida
como "suavizado regularizado". Esta técnica agrega ruido a la accion seleccionada por la
politica, con el fin de fomentar la exploracion.

Ademas, el algoritmo TD3 incorpora una estrategia de retraso en la actualizacion
del actor. En lugar de actualizar el actor con la misma frecuencia que el critico, se
actualiza con menor frecuencia. Esto ayuda a mitigar el error generado al actualizar la
politica en cada paso de tiempo.

Por ultimo, TD3 utiliza la funcion de valor doble. En este enfoque, se emplean
dos redes criticas independientes y se toma el valor minimo de ambas para estimar el
valor de una accion. Esto permite una limitacion efectiva y ayuda a evitar la

sobreestimacion de criticos, asi como actores subdptimos.
2.4.2 Algoritmo TD3

El Algoritmo TD3, puede ser articulado de manera estructurada

descomponiéndolo en secciones o etapas diferenciadas. Entre sus etapas estan:



Inicializacion: Inicializamos dos criticos (las funciones de valor Q) y un actor (la
politica), asi como sus correspondientes objetivos.

Recopilacion de experiencias: El actor interactia con el entorno y genera
trayectorias (secuencias de estados, acciones y recompensas). Estas trayectorias se
almacenan en el bufer de repeticion para su posterior uso.

Actualizacion del critico: Se selecciona una mini-muestra aleatoria de trayectorias
del bufer de repeticion. Para cada muestra, se utiliza el actor de destino para generar una
accion para el siguiente estado en la trayectoria, y esta accion se utiliza para calcular el
valor Q de destino utilizando los criticos de destino. Luego, actualizamos los criticos para
minimizar la diferencia entre su valor Q predicho y el valor Q de destino.

Actualizacion del actor: Después de un cierto nimero de actualizaciones de los
criticos, se actualiza el actor para maximizar el valor Q promedio de los criticos.

Actualizacion de los objetivos: Después de actualizar los criticos y el actor, se
actualizan lentamente los actores y criticos de destino para reflejar los valores de los
actores y criticos actualizados. Esto se hace a través de un proceso llamado "actualizacion
suave", donde en lugar de copiar directamente los pesos, se mueven lentamente hacia los
valores de los actores y criticos actualizados.

Repetir: Se repiten los pasos posteriores a la inicializacion muchas veces hasta
que la politica (el actor) se desempefia de manera satisfactoria. La idea clave del TD3 es
utilizar dos criticos en lugar de uno y retrasar la actualizacion del actor. De esta manera,
se pueden evitar algunos de los problemas comunes en los métodos de actor-critico, como
la sobreestimacion de las recompensas futuras y la inestabilidad del aprendizaje.

En términos de pseudo codigo este algoritmo se presenta como se muestra en la

Figura 11.



Figura 11

Algoritmo TD3
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Nota. Adaptado de Algorithm 1 TD3,de Fujimoto et al., 2018

2.4.3 Definicion de la secuencia de ensamblaje

Par el ensamblaje del eje de trasmision se define la siguiente secuencia de acciones
divididas por etapas:

Etapa 1

1. Acercarse al engranaje primario.

2. Levantar el engranaje primario.

3. Situar el engranaje primario en una posicion especifica en la mesa de

ensamblaje.

Etapa 2

4. Acercarse al eje.

5. Levantar el eje.

6. Situar el eje en una posicion especifica en la mesa de ensamblaje.

Etapa 3

7. Acercarse al engranaje secundario.

8. Levantar el engranaje secundario.

9. Situar el engranaje secundario en una posicion especifica en la mesa de

ensamblaje.

Considerando esta secuencia de acciones DRL se encargara de las dos primeras

acciones de la primera etapa, Acercamiento y levantamiento del engranaje

principal , la reubicacion se realizard con una trayectoria fija hasta el punto final.

Para las siguientes etapas se usara las coordenadas obtenidas en las predicciones

para trazar una trayectoria fija hacia el eje y el engranaje secundario, posterior al



levantamiento de estas piezas se define una trayectoria fija para la reubicacion de

las mismas en la mesa de ensamblaje.
2.4.4 Definicion de la funcion recompensa

La funcion recompensa desempefia un papel fundamental en el aprendizaje del
algoritmo, ya que proporciona retroalimentacion al agente sobre el rendimiento de las
acciones. En este caso la funcion recompensa sera definida para las dos primeras acciones
de la primera etapa.

La etapa consta de 3 movimientos acercamiento, levantamiento y reubicacion,
considerando la secuencia de los objetos. Para el acercamiento, se construye una
trayectoria con las coordenadas transformadas de la prediccion realizada por YOLO. Para
el levantamiento el robot debe sujetar la pieza y elevarla hasta una altura especifica. Por
ultimo, la reubicacion se realiza siguiendo una trayectoria preestablecida en la cual se
tiene una posicion especifica en la mesa de ensamblaje. Para que el robot llegue a estas
posiciones con la configuracion correcta de sus articulaciones, se emplea cinematica
directa, la cinematica directa consiste en calcular la posicién y orientacion final en
funcién de las coordenadas y angulos de sus articulaciones. De esta manera, se obtiene
una configuracion de articulaciones para cada reubicacion.

Para cada etapa se ha definido una componente para cuantificar su desempefio.

Acercamiento Se basa en la distancia entre la posicion del gripper y la posicion
del objeto, si el gripper del robot estd en posiciones muy cercanas, menores a 7 cm, esta

recompensa toma el valor de 15; caso contrario toma el valor definido en la Ecuacién 6.

Donde:



pl: Posicion del gripper
p2: Posicion actual

Levantamiento Se basa en el aumento de altura. Si la pieza supera un umbral se le
asigna una recompensa de 400; caso contrario se le asigna una recompensa proporcional
al cambio de distancia descrita en la Ecuacion.7.

L =100 *(h2 - hl) (7)

Donde:
h1: Altura inicial
h2: Altura actual

Reubicacion Si la posicion del objeto estd en la posicion de ensamblaje obtiene

una ganancia de 1000. U = 1000

Sin embargo, dentro de esta tarea también existe una restriccion importante,
durante el desarrollo de una etapa, el robot no puede golpear las otras piezas que se
encuentran en la mesa de trabajo. En caso de que esto ocurra, el robot recibira una
penalizacion y esta se evalia en funcion de la posicion de los objetos restantes en la Mesa
de trabajo.

Considerando todo los mencionado previamente la funcién recompensa se
estructura como se muestra en el Ecuacion 8.

R, = Acercamiento + Levantamiento + Reubicaciéon (8)



3. CAPITULO 3



3.1 Resultados y Analisis

En este capitulo, se expone de forma estructurada y detallada los hallazgos mas

relevantes de esta investigacion.
3.1.1 Entorno de Trabajo

Tras integrar y ajustar los elementos en el entorno de trabajo, se consiguid
adaptarlo con precision a nuestras necesidades. Esta adaptacion ofrecid una
representacion clara y fiel, facilitando un andlisis mas detallado y controlado de la
situacion. Dentro de este marco, es posible observar las tres piezas (Engranaje primario,
engranaje secundario y eje ) llegar de forma aleatoria a la mesa de trabajo. Ademas, se
optimizo la ubicacion de la cdmara para garantizar una vision sin obstrucciones, lo que
brind6 una perspectiva mejorada. La representacion completa de este entorno modificado

se muestra en la figura.
3.1.2 Sistema de Vision

En el campo de la inteligencia artificial, es indispensable evaluar los modelos para
medir su desempefio. En los modelos de vision por computadora, se utiliza la matriz de
confusion. Esta matriz destaca cuatro métricas esenciales,verdaderos positivos (TP),
falsos positivos (FP), verdaderos negativos (TN) y falsos negativos (FN). Con estas
métricas, no solo se puede determinar cudntas veces un modelo realizé predicciones
correctas, sino también identificar las ocasiones en las que se equivoco. El modelo de
identificacion y localizacion desarrollado en este proyecto cuenta con una matriz de

confusion que se muestra en la Figura 12



Figura 12

Matriz de Confusion del modelo de vision
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En la matriz de confusion, el valor TP es 0.98, representa el porcentaje de ejes
estimados correctamente. FP tiene un valor de 0, indicando que ninglin engranaje fue
erroneamente clasificado como eje. Por su parte, FN muestra un valor de 0.02, reflejando
los ejes que fueron incorrectamente clasificados como engranajes. Finalmente, TN tiene
un valor de 0.96, correspondiente al porcentaje de engranajes identificados de forma
acertada.

A partir de estas métricas podemos calcular estadisticas que nos informan sobre
el desempeno de este modelo. Estas estadisticas son exactitud, precision, sensibilidad y

F1 score.



Exactitud
La exactitud nos indica que porcentaje de predicciones acertd el modelo esta se

calcula como se indica en la Ecuacion 9.

) TP+TN
Exactitud = ———— )
TP+TN+FP+FN

Donde:

TP : Verdaderos Positivos.
TN :Verdaderos Negativos.
FP : Falsos Positivos.

FN : Falsos Negativos.

Para nuestro modelo este valor corresponde al 99.4% lo que indica que el modelo

tiene un excelente desempefio en la clasificacion.

Precision
La precision es una estadistica la cual se refiere a cuan cercanos son los valores
de prediccion referente a los valores reales esta se calcula como se muestra en la Ecuacion

10.

TP
TP+FP

Precision = (10)
Donde:
TP : Verdaderos Positivos.

FP : Falsos Positivos.



El valor de precision de este modelo es de 99.4% lo que quiere decir que el modelo

presenta una alta fiabilidad de la prediccion respecto a los valores reales.

Sensibilidad.
También conocida como la tasa de verdaderos positivos, es una estadifica que
permite identificar la proporcion de casos positivos reales fue identificada correctamente

por el modelo. Se calcula como lo expresa la Ecuacion 11.

TP
TP+FN

Sensibilidad = (11)
Donde:
TP : Verdaderos Positivos.

FN : Falsos Negativos.

En este modelo la sensibilidad es del 98.9% con lo que se indica que todos los
casos positivos reales fueron identificados por el modelo.

Fl-score

F1-score es una medida armonica de la precision y la sensibilidad, para obtener

un balance entre ambas. En la Ecuacion 12 se muestra como se calcula.

Presicién*Sensibilidad
F1 — score = 2 * (12)

Presicion + Sensibilidad

El valor de F1 del modelo es de 99.1%, e indica que tanto la precision como la
sensibilidad del modelo son altas. En otras palabras, el modelo tiene un buen rendimiento

al identificar positivos y, al mismo tiempo, limita la cantidad de falsos positivos.



Tabla 1

Estadisticas de desempenio del modelo de vision

Exactitud Precision Sensibilidad F1-score

Porcentaje 99.4 99.4 98.9 99.1

Como se aprecia en la Tabla 1 este modelo ha demostrado un desempeno
sobresaliente considerando sus estadisticas. Con una exactitud del 99.4%, queda claro
que el modelo acierta en la mayoria de sus predicciones. Su precision del 99.4% reafirma
que, cuando el modelo sefiala un resultado como positivo, hay una alta probabilidad de
que efectivamente sea asi. Sin embargo, lo que resalta notablemente es su sensibilidad
del 98.9%, lo que indica que el modelo logra identificar y reconocer la gran mayoria de
los casos positivos reales, fallando muy pocas veces en este aspecto. Acompanando a
estos indicadores, el valor F1-score de 99.1% confirma que el modelo ha conseguido un
equilibrio casi perfecto entre precision y sensibilidad, garantizando una confiabilidad
integral en sus predicciones. En conjunto, estos valores no solo indican la precision global
del modelo, sino que también destacan su capacidad para ser altamente confiable en

situaciones criticas donde se requiere identificar casos positivos de manera certera.
3.1.3 Transformacion de coordenadas

Para la tarea de transformacion, es posible identificar discrepancias entre la
posicién real y la estimadas de los objetos luego de la trasformacion. Dado que cada pieza
tiene una geometria Unica, presentan errores distintos en su localizacion.

Para determinar el error en la trasformacion de coordenadas se utilizo la Ecuacion

13.



Error = ||PR — PT|| (13)

Donde:
PR : Coordenadas de la posicion real

PT : Coordenadas estimadas

Se llevaron a cabo 100 simulaciones del entorno, en cada una se registraron los
errores correspondientes a cada pieza. Estos valores fueron almacenados y posteriormente
se calcul6 el promedio de dichos errores. Al comparar la ubicacion real con la
transformada , se descubri6 que el modelo presenta los errores descritos en la Tabla 2
Tabla 2

Radio de la esfera de error de la trasformacion de coordenadas

Engranaje Engranaje
Primario Secundario
Error [cm] 4.072 6.906 18.709

Eje

Considerando este error, se identifica la “esfera de error”, la cual se utiliza para
describir el error en las mediciones de posicion. Es decir, la transformacion del punto en
el espacio podria estar en cualquier lugar dentro de esa esfera, tomando el centro de la
esfera como la posicion real. En la Figura 13 se observa las esferas de error en contraste

con las piezas.



Figura 13

Esfera de error de la trasformacion de coordenadas
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Para evaluar la precision de los resultados obtenidos, es importante considerar el

calculo del error relativo. Este calculo se detalla en la Ecuacion 14.

||PR—PT]||

Error Relativo % =
O TPR|

% 100 (14)

Donde:
PR : Coordenadas de la posicion real

PT : Coordenadas estimadas

Para pieza se detallan los errores relativos promedio, como se especifica en la
Tabla 3. Un andlisis de estos datos sugiere que el modelo estd logrando predicciones que
se asemejan considerablemente a los resultados reales en la mayoria de las instancias.
Tabla 3

Error Relativo de la trasformacion de coordenadas

Engranaje Engranaje Eie
Primario Secundario J
Error Relativo 3.931 6.396 18.275

%




3.1.4 Resultados del DRL

Para el desarrollo del entrenamiento, se definieron episodios, que son secuencias
compuestas por 200 pasos cada uno, a su vez los pasos se refieren a una accion tomada
por el agente. Cada iteracion del entrenamiento consistio en la ejecucion de 1000 de estos
episodios. Esta estrategia permitio examinar y verificar la evolucion del sistema a lo largo
de multiples conjuntos de episodios, asegurando wuna evaluacion completa.
Adicionalmente, se guardaron los pardmetros y pesos resultantes del entrenamiento, para
respaldar un andlisis detallado y futuras investigaciones en el mismo ambito. En la Figura
14 se muestra la relacion entre el numero de pasos y la recompensa promedio obtenida,

en funcion de la proximidad al objetivo, durante la etapa inicial del entrenamiento.

Figura 14

Grdfica de Recompensa Promedio y Pasos en la etapa inicial
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Nota. El grafico representa con azul la recompensa obtenida durante cada paso y con rojo

la linea de tendencia que forman estos datos.



En los primeros pasos, la recompensa es baja, seiialando la distancia del agente al
objeto objetivo. Durante esta fase, explora el entorno y experimenta con distintas
acciones. Conforme los pasos aumentan, la recompensa crece de forma gradual,
indicando el aprendizaje del agente en la aproximacion al objetivo y la toma de decisiones
mas acertadas. La linea ascendente en la grafica refleja la mejora y adaptacion positiva
del sistema. A medida que avanza el entrenamiento, logra mejores resultados, indicando

una evolucidn favorable en su capacidad para alcanzar el objetivo deseado.

Figura 15

Grdfica de Recompensa Promedio y Pasos
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Nota. El grafico representa con azul la recompensa obtenida durante cada paso y con rojo

la linea de tendencia que forman estos datos.

La Figura 15 muestra una progresion gradual y consistente en el desempefio del
sistema. En la primera etapa, se aprecia un crecimiento hasta alcanzar un valor alrededor
de 5, indicando un proceso inicial de adaptacion y aprendizaje. Posteriormente, en la

siguiente fase, esta mejora se intensifica, llegando hasta un punto cercano a 10, lo que



sugiere un refinamiento y ajuste mas profundo de las capacidades del sistema. La
evolucion parece consolidarse en la ultima etapa, manteniendo un nivel constante, lo que
podria indicar que el sistema ha encontrado una estrategia dptima y estable para la tarea

de acercamiento en cuestion.

Figura 16

Grdfica de Recompensa Promedio y Pasos Detalle
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Nota. El grafico representa con azul la recompensa obtenida durante cada paso y con rojo

la linea de tendencia que forman estos datos

En la Figura 16, se observa una estabilizacion con un valor cercano a 15. Este
punto de equilibrio sugiere que el sistema ha alcanzado un nivel de rendimiento
consistente y predecible. La convergencia en este valor sefiala una fase en la que el
proceso de entrenamiento ha afinado el comportamiento del sistema hasta lograr una
respuesta solida y confiable. Este hallazgo resalta la efectividad del proceso de

aprendizaje.



En resumen, la grafica muestra una tendencia positiva en la recompensa a medida
que el agente aprende a acercarse al objeto objetivo. El agente pasa por una fase de
exploracion y aprendizaje antes de lograr una mejor recompensa, lo que sugiere que ha
aprendido con éxito a realizar acciones que lo acercan significativamente al objetivo
deseado.

En la Figura 17 se muestra la secuencia de imagenes que documenta el proceso
de ensamblaje durante la secuencia descrita previamente.

Figura 17

Secuencia de ensamblaje




3.1.5 Analisis de Costos

En caso de necesitar llevar este proyecto al ambito practico, se han determinado

los rubros generales necesarios para su desarrollo, los cuales estan detallados en la

Tabla 4.

Tabla 4

Rubros de la implementacion del proyecto

Precio

Rubro Descripcion Cantidad o Precio Total
Unitario
GPUYy
Hardware  componentes de 1 $1500 $1500
hardware
Rubro Descripcion Tiempo Pr_emq Precio Total
mensual Unitario
Energia Consumo
Eléctrica eléctrico por 4 $20 $80
hardware
Personal Rooursos 4 $1000 $4000
umanos
Total $5580

La viabilidad de esta investigacion se establece segun las exigencias de la

industria en la que se implemente. Basandonos en el andlisis de costos y los recursos

requeridos, se puede concluir que el proyecto es factible en términos de desarrollo.



4. CAPITULO 4



4.1 Conclusiones y recomendaciones

4.1.1 Conclusiones

El presente proyecto se ha enfocado en la incorporacion de técnicas de aprendizaje

autobnomo para automatizar procesos de ensamblaje de ejes de transmision, con el objetivo

clave de aumentar la produccion y reducir las fallas debidas a errores humanos. La

informacion obtenida del analisis de resultados y desempefio brinda una visioén sobre el

potencial de esta estrategia y permite concluir lo siguiente:

El sistema de vision, integra el modelo desarrollado con YOLO vy la
transformacion de coordenadas. El modelo presenta un valor F1 de 99.1%,
lo que corrobora que ha logrado un equilibrio sobresaliente entre precision
y sensibilidad, asegurando asi su capacidad predictiva. En relacion con la
transformacion de coordenadas, estas muestran una fiabilidad superior al
80%, lo que implica que, las coordenadas transformadas son muy
proximas a las reales. El sistema en conjunto es capaz de detectar y
localizar con precision las distintas piezas del eje de transmision
localizadas de forma aleatoria en el espacio de trabajo y se demuestra que
se ha desarrollado con éxito un sistema confiable y robusto.
El disefio de un sistema de control, basado en el algoritmo TD3 y
complementado con una estructura de recompensa por etapas, ha
demostrado gran eficacia al guiar el entrenamiento, esto se puede
evidenciar en rendimiento del robot en la tarea. La estructura de
recompensas ha ofrecido una guia para el aprendizaje del robot,
asegurando la evolucién de sus acciones con los objetivos de cada etapa.
Considerando las recompensas obtenidas, queda claro que el

algoritmo ha demostrado la capacidad para aprender y adaptarse a



medida que avanza en su proceso de entrenamiento. El
comportamiento inicial de exploracion se transforma en una
evolucion constante de decisiones mas acertadas, permitiendo al
agente acercarse de manera efectiva al objetivo. La recompensa
maxima alcanzada, marcada por un valor de 415, refleja una
proximidad muy cercana al objetivo y el levantamiento exitoso de
la pieza durante el entrenamiento, indicando un alto grado de
eficiencia en el aprendizaje. Ademas, el andlisis de la tendencia de
entrenamiento confirma que a medida que aumenta la cantidad de
entrenamiento, se observan mejoras significativas en los

resultados.

4.1.2 Recomendaciones

Una recomendacion crucial al trabajar en el entrenamiento de modelos de
vision es proporcionar conjuntos de datos de entrenamiento que sean lo
mas representativos posible de las situaciones que se encontraran en la
implementacion practica. Al hacerlo, se fortalece la capacidad del modelo
de vision para adaptarse y responder eficazmente a las complejidades y
variaciones del entorno real.

Para enfrentar desafios complejos en contexto del aprendizaje automatico,
es esencial descomponer los problemas en etapas mas manejables. Esta
division facilita el aprendizaje y asegura la toma correcta de acciones en
cada fase. En entornos desafiantes, abordar problemas de manera

estructurada garantiza decisiones mas precisas y resultados 6ptimos.



Basados en los resultados obtenidos, se sugiere seguir enfocando los
esfuerzos en el proceso de entrenamiento y refuerzo, que ha demostrado
ser efectivo. Es importante continuar con la iteracion y optimizacion del

algoritmo para lograr una estabilizacion en la recompensa.
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