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Resumen. Desde que el primer robot manipulador en aplicaciones industriales fue 
instalado para General Motors, la planeación y ejecución de sus movimientos ha 
sido una parte importante en el desarrollo de los sistemas robóticos involucrando a 
investigadores de diferentes especialidades. La planificación y la guía del 
movimiento en los robots cada vez ha sido mas compleja debido a la gran variedad 
de aplicaciones en que se utilizan, desde tareas extremadamente muy repetitivas en 
las líneas tradicionales de ensamble o bien asistencia en los movimientos de 
operaciones quirúrgicas muy precisas. El artículo muestra un método novedoso 
basado en la integración de un algoritmo de reconocimiento y una arquitectura 
neuronal para aplicaciones de reconocimiento invariante de objetos utilizando 
robots industriales auto-adaptivos que realicen tareas de ensamble. El método 
utilizado en experimentaciones de laboratorio es ahora presentado como una 
técnica robusta para el ensamble de piezas con robots guiados por visión artificial. 
Nuevos objetos son aprendidos en tiempos de milisegundos y son clasificados 
posteriormente en línea para realizar ensambles en tiempo real. La arquitectura es 
primeramente entrenada con pistas representando objetos diferentes que en la 
aplicación el robot tratará de encontrar dentro de su espacio de trabajo para formar 
su base de conocimientos inicial (BCP). Esta información dispara entonces el sub-
sistema de aprendizaje en línea basado en la red neuronal artificial 
FuzzyARTMAP y el nuevo vector representativo de la imagen se sobre impone a 
las pistas iniciales, el robot aprende para identificar objetos que le son familiares y 
para aprender nuevos, de esta manera se integra un sistema robótico mas 
complejos para diferentes aplicaciones en manufactura inteligente. La propuesta 
tecnológica presentada para el reconocimiento invariante de objetos, está basada en 
el uso de formas canónicas  dentro de la base primitiva de conocimiento y 
utilizando los aspectos y principios de Gestalt, para construir las piezas con esas 
formas canónicas agrupadas en diferentes maneras y siguiendo el conocimiento a 
priori considerando las formas de agrupamiento como pistas. 
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El artículo muestra el diseño y resultados obtenidos con el uso de la 

técnica descrita para reconocer piezas de ensamble dentro de una celda de 
manufactura inteligente.  

1 Introducción 

Los sistemas de visión actuales es deseable que sean capaces de ver y percibir objetos 
e imágenes de la manera más semejante a como el ser humano lo realiza, esto se hace 
cada vez mas necesario al utilizar sistemas complejos robóticos en donde la 
planificación y la guía del movimiento es cada vez mas compleja debido a la gran 
variedad de aplicaciones en que se utilizan [1], la planeación de los movimientos de los 
robots o bien la guía en línea para la realización de un proceso de ensamble son 
comúnmente utilizados de una u otra manera como la trayectoria o el curso planeado o 
calculado. El curso o rumbo de un movimiento robótico puede ser definido como la 
búsqueda continua de secuencias de movimiento sin colisiones entre un inicio y una 
meta de movimiento a realizar, mientras que la planeación de una trayectoria tiene que 
ver también con el historial o el plan programado de una configuración de secuencias de 
movimiento [2], [3]. Los sistemas en donde los robots tienen que compartir espacios 
comunes con otras máquinas o incluso otros robots manipuladores, son el resultado de 
las demandas industriales en donde el tiempo, el espacio y la productividad están muy 
ligados unos con otros. En el caso de volúmenes de producción muy largos y tiempos de 
ciclo de vida de productos grandes, la planeación de las trayectorias de movimiento de 
los robots para ser implantados en un proceso de manufactura de algún producto nuevo 
se puede hacer “fuera de línea” y en un tiempo largo, sin embargo, aún así, puede ser 
necesario parar la producción de una línea de manufactura corroborar de cuando en 
cuando la exactitud de las trayectorias planeadas y establecer algún ajuste para luego 
reestablecer la línea de producción. 

Por otro lado, en sistemas en donde el volumen de producción es pequeño o de 
tamaño medio (producción por lotes) y una sola celda de manufactura tiene que 
manufacturar una variedad de productos, el proceso de planeación o cálculo de las 
trayectorias tiene que ser muy eficiente para asegurar que el tiempo que la línea de 
producción este fuera no afecte el costo final de la producción del producto. De acuerdo 
a esto, se hace necesario la utilización de metodologías y creación de algoritmos que 
permitan mas flexibilidad en sistemas no-estructurados, y que permitan la planeación o 
calculo de trayectorias “en línea”, consecuentemente incrementando la productividad de 
los sistemas. En este sentido, la aplicación de técnicas de “inteligencia artificial” (soft-
computing) son consideradas para mejorar el desarrollo de la planeación global de 
trayectorias en los movimientos de robots manipuladores industriales. Este enfoque 
considera el problema de que los mismos robots manipuladores tienen que encontrar un 
objetivo específico definido como coordenadas en su área de trabajo en lugar de una 
configuración de tareas fijas y repetitivas. 

Durante las dos últimas décadas, este problema ha sido estudiado por muchos 
investigadores [4], [5]. 
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Técnicas de “soft computing” es el término que se le ha dado en tecnologías de la 
información al conjunto de métodos que abarcan la “lógica difusa”, “redes neuronales” y 
“algoritmos genéticos” utilizados para resolver problemas no lineales en donde los 
métodos tradicionales no lo pueden hacer. 

 
Los algoritmos genéticos fueron desarrollados por Holland [6] y posteriormente 

implementados por Goldberg [7], un algoritmo genético es una estrategia de búsqueda 
que imita la teoría de la evolución de la vida natural, la lógica difusa propuesta 
inicialmente por Zadhe en 1965 y luego implementada por ves primera por Madmani en 
1974, es una extensión de la lógica Booleana que permite el procesamiento de 
información vaga o difusa. Las redes neuronales artificiales pretenden simular la manera 
en como el cerebro interpreta y procesa la información, los primeros trabajos fueron 
presentados por McCulloch y Pitts en 1943. 

2 Visión artificial 

El advenimiento de sistemas robóticos mas complejos en diferentes aplicaciones como: 
manufactura inteligente, ciencias de la salud y el espacio han creado una demanda para tener 
mejores sistemas de visión. Los sistemas de visión deben ser capaces de ver y percibir objetos e 
imágenes de la manera más semejante a como el ser humano lo realiza. Las ideas que han 
inspirado al proyecto y nos han otorgado un razonamiento para el diseño de la metodología han 
sido tomadas de observar el comportamiento en bebés humanos de entre 3 meses y dos años, 
así como el comportamiento respecto de la evolución del desarrollo mental en los humanos 
reportado por Piaget, que al observar la manera como ellos entienden una escena visual para 
asir un simple objeto o seguir una trayectoria visual, hemos encontrado que existen dos factores 
importantes a considerar como conclusiones válidas en nuestro proyecto: 

 
• hay un primer punto dentro de la escena de donde todos los atributos y la extracción de 
características son basados y este parece ser el centro de masa (el área con más peso dentro de la 
imagen). 
• una vez que un objeto ha sido presentado para su visualización y aprendizaje, la siguiente 
vez en que es presentado el objeto al bebé humano, éste busca pistas en la escena utilizando 
datos y características previamente aprendidos. 

 
Estas ideas nos han llevado a pensar en la posibilidad de obtener información fiable y rápida 

con un simple pero objetivizado análisis de lo que un objeto debe mostrar como la información 
más adecuada, necesaria y primitiva para tener un conocimiento substancial y robusto de lo que 
se esta viendo y memorizar los aspectos más importantes de la escena (que hemos llamado 
“pistas”), las que puede utilizar para recordar aspectos del objeto ya memorizados sin tener que 
obtener características más detalladas. Utilizando redes neuronales, es posible aprender 
habilidades para manipular objetos que puedan ser usados por robots manipuladores 
industriales. De alguna manera, nosotros los humanos lo hacemos de ese modo cuando ya lo 
hemos visto y aprendido del objeto, luego, creemos que aprendiendo formas canónicas dentro 
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del proceso inicial de conocimiento, más tarde es posible reconstruir todo el conocimiento 
acerca del objeto. 

2.1 Reconocimiento Invariante de Objetos  

El reconocer un objeto utilizando un sistema de visión artificial involucra una gran 
cantidad de cálculos y procesos matemáticos que tienen que ser codificados e 
implementados y probados para poder ser utilizados en una aplicación real. De esta 
manera los sistemas de visión y las tecnologías de estado sólido han evolucionado en 
paralelo, es decir, al tener computadoras más rápidas y sofisticadas, se han podido 
desarrollar e implementar mejores y más complejos sistemas de visión con algoritmos 
más complejos que anteriormente no parecían poder ser una realidad. Las ideas básicas 
fueron establecidas con representaciones, arquitecturas y algoritmos que llevaron al 
desarrollo de esta disciplina en la investigación. Una solución general al problema de 
reconocimiento no existe todavía, la mayoría de los métodos clásicos de reconocimiento 
de objetos utilizan análisis de formas y extracción de atributos medibles de imágenes 
digitales para alcanzar las soluciones. Las investigaciones más recientes apuntan al uso 
de técnicas de inteligencia artificial  para buscar las soluciones al reconocimiento 
invariante de objetos utilizando visión artificial. De esta manera, las redes neuronales 
artificiales son técnicas muy representativas para este propósito. 

La propuesta de metodología que presentamos para el reconocimiento invariante de objetos, 
está basada en el uso de formas canónicas  dentro de la base primitiva de conocimiento. Se 
pueden representar por un vector descriptivo que hemos llamado [CFD&POSE], el que 
contiene la información necesaria para implementar las ideas mostradas. El artículo muestra el 
diseño y resultados obtenidos de la experimentación con piezas de ensamble dentro de una 
celda de manufactura inteligente diseñada alrededor de una arquitectura holónica en donde cada 
componente de la celda es un agente inteligente. 

Con este método, se obtiene información fiable y rápida con un simple pero 
objetivizado análisis de lo que un objeto debe mostrar como la información más 
adecuada, necesaria y primitiva para tener un conocimiento substancial y robusto de lo 
que se esta viendo y memorizar los aspectos más importantes de la escena (que hemos 
llamado “pistas”), las que puede utilizar para recordar aspectos del objeto ya 
memorizados sin tener que obtener características más detalladas.  

Al utilizar el modelo de red neuronal FuzzyARTMAP, se aprenden habilidades para 
manipular objetos usados por robots manipuladores industriales, emulando de alguna 
manera el comportamiento de los humanos. 
 El reconocimiento se establece al conformar un vector que asimila la información del 
objeto con una dimensión fija de datos y basado en la secuencia geométrica de formas 
canónicas dentro del proceso inicial de conocimiento, para más tarde hacer posible la 
reconstrucción del conocimiento acerca del objeto. 
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2.2 Redes Neuronales Artificiales   

Existen diferentes tipos de redes neuronales artificiales (RNA), para esta 
investigación se utilizó la red Fuzzy ARTMAP, ART son las iniciales para “Adaptive 
Resonance Theory”, que es un modelo bien establecido y asociado al funcionamiento 
cerebral muy competitivo, introducido como una teoría del proceso cognitivo del ser 
humano y desarrollado por  Stephen Grossberg en la Universidad de Boston. Grossberg 
resumió las situaciones mencionadas anteriormente como lo que el llamó  “Stability-
Plasticity Dilemma” , sugiriendo que los modelos conexionistas deberían de tener la 
posibilidad de adaptivamente cambiar entre sus estados plásticos y estables. Esto es, un 
sistema debe exhibir plasticidad para acomodar la información nueva proveniente de 
eventos no familiares, pero también debe permanecer en una condición estable si ocurre 
información familiar o irrelevante. Esta modelo de red se caracteriza por sus capacidades 
de adquirir conocimiento incremental y su estabilidad y además por su respuesta rápida 
al reconocimiento de información. 

3 Manufactura Inteligente 

Recientemente, se ha generalizado la idea de contar con celdas inteligentes de 
manufactura que utilicen robots con capacidades sensoriales y algoritmos inteligentes 
basadas en las últimas investigaciones y desarrollos en Inteligencia Artificial (IA) como 
son:  lógica difusa y redes neuronales. Utilizar estas técnicas, simplifica el manejo de 
modelos matemáticos complejos que requieren de bastante tiempo de cómputo para su 
implementación. Utilizar sistemas multimodales que obtengan información de diferentes 
modos sensoriales con el propósito de manufactura, nos hace pensar en sistemas más 
robustos, auto-adaptables y parecidos al comportamiento humano que necesariamente 
mejoran el desempeño, y flexibilidad en aplicaciones comunes con robots manipuladores 
[8], [12]. 

Diferentes sensores en sistemas de manufactura, han sido utilizados para realizar 
diferentes tareas muy específicas y por separado como son: guía de trayectorias para 
soldar piezas, sistemas de visión para aplicaciones de inspección y control de calidad y 
sensores de fuerza/torque para realizar tareas de ensamble.  La integración de robots con 
capacidades sensoriales para realizar tareas de ensamble en una celda flexible de 
manufactura, representa un tema de vanguardia en la investigación y desarrollo de 
sistemas de manufactura inteligente. La mayoría de los usuarios y fabricantes que 
utilizan sistemas automatizados en la fabricación, han puesto su empeño en mejorar la 
precisión y velocidad de los sistemas robotizados, pero a un lado de las habilidades 
cinemáticas de un robot, sus capacidades sensoriales no han sido desarrolladas y son 
necesarias para proveer al robot con un alto grado de flexibilidad y autonomía en sus 
tareas de manufactura. Para lograr este objetivo es necesario cumplir con los 
requerimientos de un ambiente de producción, cuyas características pueden resultar un 
factor crucial en el proceso de fabricación como son: 

incertidumbre en la posición de las herramientas o piezas de trabajo. Para solventar 
esto, se utilizan partes y accesorios que garantizan posiciones fijas para realizar los 
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ensambles pero resultan costosas, muy particularizadas y generalmente con necesidad de 
ser ajustadas en ciertos intervalos de tiempo de uso. 

operación de los manipuladores con piezas de trabajo que se mueven. 
evaluación de fuerzas de interacción y torques. 
La idea entonces, es contar con robots auto-adaptables con capacidades sensoriales y 

de aprendizaje de habilidades en la fabricación en línea. Para ello, se necesita una 
integración de diferentes modos de percepción sensorial, de manera que el desempeño se 
parezca al comportamiento humano en sus tareas de aprendizaje y ejecución en procesos 
de manufactura orientados a tareas de ensamble [9]. 

El interés de desarrollar celdas inteligentes de manufactura con capacidades 
sensoriales, enfatiza el uso de un sistema de visión.  

3.1 Ensamble 

El éxito de hacer operaciones de ensamble con robots industriales, está prácticamente 
basado en la exactitud del mismo robot y en la precisión del conocimiento de su medio 
ambiente, por ejemplo: información de la geometría de las partes que se ensamblan y su 
localización en el espacio de trabajo. Los robots manipuladores operan en situaciones de 
tiempo real con un alto grado de incertidumbre como ya se ha mencionado, y requieren 
de sistemas de sensado que puedan compensar los errores potenciales durante las 
operaciones de trabajo. Las incertidumbres provienen de una gran variedad de factores 
como: errores de posicionamiento de los robots, desajuste de los engranes, deflexión de 
los brazos, y en general el envejecimiento de los mecanismos. El controlar todos los 
aspectos nombrados en un proceso de ensamble es realmente una tarea difícil, pero  el 
tener una estrategia más simple es más conveniente, tal es el caso de utilizar robots 
guiados con visión artificial, como lo es es una tarea de ensamble en la inserción 
denominada “peg-in-hole” 

4. SISTEMA DE VISION  

Los sistemas de visión hoy en día, son utilizados en aplicaciones como: inspección, 
control de calidad y tareas de ensamble,  han sido adoptados ahora como tecnología 
necesaria  en las industrias modernas automatizadas. Se presenta un método novedoso 
para este propósito y pruebas para llevar a cabo un proceso de ensamble guiado por 
visión y utilizando para su experimentación piezas de aluminio con diferentes secciones 
geométricas denominadas: circular, cuadrada y radi-cuadrada. Estas componentes se 
muestran en la figura 1. , así como la operación “peg-in-hole” en la figura 2.  
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Fig. 1.  Componentes de ensamble. 

 

 
 

Fig. 2. Operación de ensamble peg-in-hole. 

 

 

cam

 

Fig. 3. Espacio de trabajo del sistema de visión. 

 
El modo sensorial de visión  proporciona al brazo-robot la información espacial en la 

localización (POSE) y captura de partes (grasping). La figura 3 muestra al sistema de visión 
integrado por: una cámara de televisión de alta velocidad del tipo progresiva con sensor 
CCD/B&W, PULNIX 6710 [10], colocada en un sistema de posicionamiento “ X-Y” en la 
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parte superior de la celda de manufactura, lo que permite tener escenas de “partes” en diferentes 
localidades dentro del área de trabajo. 

La imagen es adquirida y procesada para obtener información confiable dentro de un rango 
de iluminación considerable en tareas de manufactura dentro de un ambiente industrial.  

La imagen es procesada para obtener una imagen binaria sobre la cual se aplican algoritmos 
que permiten transformar la forma en una colección ordenada de pares numéricos la cual es 
analizada y utilizada para obtener información de las coordenadas del centroide y puntos 
importantes de la forma que permiten el cálculo de la orientación del objeto para obtener el 
POSE [11].  

4 METODOLOGIA  

La metodología propuesta para el reconocimiento invariante de objetos de ensamble 
está basada en el uso de formas canónicas dentro de lo que se ha llamado “Base de 
Conocimiento Primitiva” (BCP), que es constuída durante la fase de entrenamiento, la 
que una vez teniéndola dentro del sistema, la idea es refinarla en línea. Para ilustrar la 
metodología es conveniente considerar los componentes de ensamble representados en 
2D, como en la figura 4.  

 

 
Fig. 4. Representación de piezas de ensamble en 2D. 

 
Estas formas canónicas sirven como “pistas” insertadas inicialmente en la BPC y en 

la que es posible analizar el proceso de agrupamiento. El conocimiento es adquirido al 
presentar múltiples instancias del objeto en escena, como se muestra en la figura 5, en 
donde un ejemplo de una pieza circular y posibles vistas son ilustradas 
diagramáticamente. El siguiente paso es codificar la información de los objetos para 
tener un vector descriptivo que sea invariante a la rotación, traslación y escalamiento. 
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Fig. 5.  Múltiples instancias de una pieza circular. 

 
Teniendo un vector descriptivo como el descrito, es posible entrenar a una red 

neuronal artificial para tener una familia de vectores descriptivos generados en línea con 
el sistema de visión (figura 6).   

 
Los pasos a seguir en la metodología del sistema de visión para el robot son:  
 

• Rápida adquisición de la escena visual de trabajo. 
• Encontrar la región de interés(ROI) 
• Calculo del histograma de la imagen. 
• Búsqueda de piezas 
• Cálculo del centroide  
• Orientación de la pieza  
• Calculo de la función “boundary object function (BOF)” 
• Generación del vector descriptivo y normalización (CFD&POSE). 
• Procesamiento de información en la red neuronal.  

 

Algoritmo
CFD&POSE:

[ 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 1 1 1 1 0 0
0 0 1 1 1 1 0 0
0 0 1 1 1 1 0 0
0 0 1 1 1 1 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 ]

[ 0 0 0 0 0 0 0 0
0 1 2 3 2 1 0 0
0 2 4 4 4 2 0 0
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0 0 0 0 0 0 0 0
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Fig. 6. Módulo CFD&POSE y red neuronal. 

 

4.1 Generación del Vector Descriptivo  

Una vez que la información ha sido procesada se conforma un vector descriptivo que 
es

donde: 

 es la distancia del centroide al perímetro 

Z
do relacionado a la geometría de los componentes. 

a función “Boundary Object Function (BOF)” , es la que describe a cada pieza 
es

 la entrada a la red neuronal. El vector es llamado CFD&POSE y está formado por: 
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Di
XC, YC, son las coordenadas del centroide  
φ, es el ángulo de orientación  

 es la altura del objeto  
ID es un número codifica
  
L

pecífica y variará de acuerdo a la forma de cada pieza figura 7.  
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 Línea 

as de ensamble y el sistema de visión, se hizo 
alización y robustez de las tareas de ensamble 
ología propuesta. En un principio la red fue 
para analizar la capacidad de aprendizaje y 
os resultados relacionados con el porcentaje de 
generadas se muestra en la figura 9. La gráfica 
os patrones en 3 épocas creando solamente 32 
a figura 8 muestra el trabajo experimental con 

nto fue de 4.42 ms. Y para la prueba de 1.0 ms. 
 vector descriptivo y el trabajo experimental se 
tes del mismo tamaño, correspondientes a 72 
s.  



                                                                                                                                                                                                                    

 
 
 
 
 
 
 
 

Fig. 8. Trabajo experimental. 
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Fig. 9. Aprendizaje de la red neuronal. 

 
Los valores de orientación fueron 0, 45, 90, 135, 180, 215, 270 y 315 grados. Con 

estos patrones de entrenamiento, el sistema fue capaz de reconocer el 100% de las piezas 
presentadas en línea sin importar si fueron de diferente tamaño, en diferente localidad y 
rotación y para diferentes condiciones de iluminación. Las piezas utilizadas para 
entrenar la red neuronal se muestran en la figura 10 y la 11 muestra gráficas diferentes 
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para diferentes vectores descriptivos de cada pieza de ensamble y en diferentes 
posiciones, tamaños y orientaciones. .   

 

 
 

Fig. 10. Piezas de ensamble para trabajo experimental. 
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Fig. 11. Vectores descriptivos para piezas de ensamble en diferentes posiciones y tamaños. 

 

6 Conclusiones y Trabajo Futuro   

Una metodología novedosa para el rápido reconocimiento de objetos y la estimación 
de su posición con piezas de ensamble en manufactura se logró con éxito, Los resultados 
experimentales muestran metodología para el procesamiento de imágenes y cálculos del 
centroide y perímetro en los componentes. Las pruebas se realizaron en ambientes de 
manufactura reales. Los resultados muestran la factibilidad del método para mandar 
información de “agarre” y morfología de las piezas a un robot en tiempo real. 
Reconocimiento muy aceptable de los componentes de ensamble e identificación de 
piezas de trabajo, se logró con éxito utilizando un modelo de red neuronal 
FuzzyARTMAP. El desempeño del modelo fue muy satisfactorio con tiempos de 
reconocimiento menores a 5 ms. Y rangos de identificación del 100%. Medidas 
experimentales mostraron ±3 milímetros de error en la información mandada al robot. El 
ángulo de orientación de las piezas pudo obtenerse hasta ±9 grados, lo cual es bastante 
bueno para que el robot pueda asir las piezas. 
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