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Resumen: Este articulo presenta el desarrollo de un modelo basado en redes neuronales,
entrenado con datos sintéticos, para reemplazar la cinematica inversa geométrica de un robot
planar 2R. Este enfoque busca simplificar la implementacion de cinematicas, reduciendo el
tiempo de desarrollo y el uso de recursos computacionales. EI modelo se cre6 en Google Colab
(Python) utilizando TensorFlow/Keras, facilitando su creacion y entrenamiento. Ademas, el
sistema integra procesamiento de imagenes en tiempo real para reconocer y seguir contornos,
los cuales el robot traza posteriormente. Se implementé un movimiento lineal y vertical
mediante un mecanismo pifion-cremallera, permitiendo el trazo discontinuo entre los contornos
de una imagen. Los resultados, promediando tres modelos de red neuronal, muestran alta
precision en la prediccion de los angulos de las dos primeras articulaciones del robot 2R, con
un RMSE de 0.2293 y 0.0739 respecto a la cinematica inversa geométrica.

Palabras clave: robot 2R, raspberry pi, visién por computador, redes neuronales, robética.

Abstract: This article presents the development of a neural network-based model, trained with
synthetic data, to replace the geometric inverse kinematics of a 2R planar robot. This approach
aims to simplify the implementation of kinematics, reducing development time and
computational resource usage. The model was created in Google Colab (Python) using
TensorFlow/Keras, which facilitated its creation and training. Furthermore, the system
integrates real-time image processing to recognize and follow contours, which the robot
subsequently traces. A linear and vertical motion was implemented using a rack-and-pinion
mechanism, enabling discontinuous tracing between contours of an image. The results,
averaging three neural network models, show high accuracy in predicting the angles of the
robot's first two joints, with an RMSE of 0.2293 and 0.0739 compared to the geometric inverse
kinematics.

Keywords: 2R robot, raspberry pi, inverse kinematics, neural networks, robotics.
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1. INTRODUCCION

En los Gltimos afios, las redes neuronales han
potencializado diversos campos de la ingenieria,
incluida la robética, al proporcionar soluciones
innovadoras para problemas complejos [1]. Su
capacidad para modelar sistemas altamente no
lineales y adaptarse a entornos dindmicos las
convierte en herramientas importantes en una
amplia variedad de casos [2]. Una de estas
aplicaciones es la Cinematica Inversa (ClI) en robots
de configuraciones seriales, donde las redes
neuronales ofrecen una alternativa prometedora a
los métodos geométricos y  matematicos
tradicionales.

Histéricamente, la cinemética inversa ha sido
abordada mediante modelos matematicos que
requieren ecuaciones complejas y pardmetros
especificos del robot [3], [4], [5], [6]. Aunque estos
métodos son efectivos en situaciones estandar,
presentan limitaciones importantes al tratar de
adaptarse a configuraciones personalizadas o
entornos  altamente  dindmicos, donde las
variaciones en la geometria o las condiciones de
operacion requieren ajustes constantes. En estos
casos, los métodos tradicionales pueden resultar
ineficaces o lentos. Investigaciones recientes han
demostrado que los modelos de aprendizaje
automatico, y especificamente las redes neuronales,
pueden ser entrenados para manejar de manera
eficiente estas variabilidades, proporcionando
soluciones rapidas y precisas sin necesidad de
recalcular manualmente los pardmetros para cada
configuracion o condicién del robot, lo que justifica
su uso en aplicaciones robdticas que requieren alta
adaptabilidad y autonomia [7], [8].

Con los avances en inteligencia artificial, las redes
neuronales se han consolidado como una alternativa
eficaz para enfrentar los desafios en robdtica.
Diversos estudios han mostrado su impacto en la
mejora de la precision, adaptabilidad y flexibilidad
en aplicaciones roboticas. Por ejemplo, el articulo
[9] presenta un método de alta precision en tareas de
paletizado con un robot SCARA de 3 GDL
utilizando redes neuronales recurrentes. Asi mismo,
en [10] se demuestra como estas redes pueden
interpretar sefiales neuroldgicas para controlar
dispositivos roboticos.

De manera similar, en [11] se utiliz6 una red
neuronal feedforward para resolver la cinematica
inversa de un manipulador planar de tres eslabones,
logrando  trayectorias precisas incluso en
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configuraciones complejas donde los métodos
analiticos tradicionales no son viables.

Ademés, en [12] se desarroll6 un controlador basado
en redes neuronales que mejora el seguimiento de
trayectorias repetitivas, compensando
incertidumbres en el modelo del robot. Este
enfoque, combinado con técnicas de estabilidad
basadas en el criterio de Lyapunov, garantiza un
control preciso y estable sin necesidad de ajustes
constantes.

En el caso de los robots planar 2R, destacan por su
velocidad, precision y simplicidad, lo que los
convierte en herramientas ideales para tareas como
el trazado de patrones en superficies planas, el corte
por laser en 2D, la experimentacién educativa en
robdtica y manipulaciones sencillas que no
requieren movimientos fuera de su area de trabajo
[13]. De igual manera, enfoques como el ensamblaje
de modelos permiten combinar las fortalezas de
diversas redes neuronales para mejorar el
rendimiento, reduciendo errores y aumentando la
robustez en la prediccion ante datos no entrenados
[14].

En el contexto del aprendizaje automatico uno de los
inconvenientes méas frecuentes es la consecucion de
los datos para el entrenamiento y validacion del
algoritmo. En consecuencia, en los ultimos afos ha
venido creciendo el uso de datos sintéticos,
obtenidos a partir de fuentes diferentes a medidas
fisicas en el robot. Este trabajo propone el uso de
datos sintéticos para el entrenamiento de una red
neuronal que calcule los angulos articulares de un
robot 2R para tareas de delineado de contornos.

El documento se estructura en tres secciones: la
Seccion 2 abarca la metodologia, incluyendo el
desarrollo de la red neuronal, las cinematicas
(inversa y directa) y el procesamiento de imagenes;
la Seccion 3 presenta los andlisis de los resultados
del funcionamiento de la red en los diferentes modos
de trabajo y la Seccion 4 expone las conclusiones y
posibles trabajos futuros.

2. METODOLOGIA
2.1. Componentes del Sistema y su Integracion

La Fig. 1 presenta la interconexion de los
componentes fisicos que se integran en este trabajo,
donde se observa un robot 2R disefiado en
SolidWorks e impreso en 3D. Ademas, una
Raspberry Pi 4B (8 GB de RAM) [15] actla como
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controladora del robot 2R, coordinando la
interaccion entre los componentes del sistema. La
placa PCA9685 cuya sefial de control se adquiere a
través de 12C [16], es la encargada de variar la
posicion angular de los tres servomotores a través de
canales PWM independientes con 12 bits de
resolucién cada uno. Finalmente, una camara de 5
MP captura imagenes a través de video en tiempo
real, para su posterior procesamiento.

En la Raspberry Pi se ejecuta la interfaz grafica de
usuario (GUI) desarrollada en Qt designer, la cual
permite ejecutar los dos modos de operacion: trazar
un nombre de maximo nueve caracteres y delinear
los contornos de una imagen capturada a través de
la cAmara. ElI modelo de red neuronal de la
cinemética inversa permite llevar a cabo Ia
trayectoria deseada. La manipulacion y supervision
del robot son realizadas de forma remota, y el
procesamiento de imagenes se basa en
investigaciones previas en el area [17], [18], [19].

Camara RPi
(5MP)
i )

Robot 2R

-
VNC
-—
AVSMSERPNN

Raspberry Pi4
g
Computador con GUI 2 1

(RAM: 8GB)

PWM

N .

PCA968S Dos servomotores Td-8120 MG

¥ un servomotor MGY0

Fig. 1. Interconexién de componentes.
Fuente: elaboracion propia.

2.2. Red Neuronal Perceptréon Multicapa (MLP)

La red neuronal Perceptrén Multicapa (MLP) es un
tipo de red neuronal compuesta por varias capas (ver
Fig. 2), una capa de entrada, una 0 mas capas ocultas
y una capa de salida; cada neurona esta conectada a
las de la siguiente capa, y la informacion se propaga
hacia adelante utilizando funciones de activacion no
lineales.

Capas Ocultas

Capa de Entrada ___ Capa de Salida

PN

/' Neuronas

Fig. 2. Red Neuronal Perceptron multicapa.
Fuente: elaboracion propia.
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El entrenamiento de la red neuronal MLP se realiza
mediante el algoritmo de retropropagacion, que
ajusta los pesos de las conexiones para minimizar el
error entre las salidas y los valores reales. La salida
de cada neurona en un perceptron se calcula
utilizando (1).

n

y=f le-w,»+b

=t €h)
Donde:

e y: Salida de la neurona.

e x;; Entradas de la neurona (con i =
1,2,3,...,n).

e w;: Pesos asociados a cada entrada x;

e b: Sesgo (bias) de la neurona.

e f: Funcion de activacion aplicada a la suma
ponderada de las entradas.

El desarrollo de las redes neuronales se realiz6 en
Google Colab utilizando el lenguaje Python, donde
se cred un conjunto de 9.872.164 datos, de los cuales
el 70% de dichos datos fue utilizado para el
entrenamiento y el 30% para la validacion del
modelo. Este conjunto de datos (ver Fig. 3) se
obtuvo a partir de la simulaciéon del movimiento
combinado de los angulos 6, y 8, cada 0.001
radianes dentro del espacio de trabajo, para asi
obtener las posiciones X y Y (entradas de la red
neuronal) con la MTH en (2).

154

104

¥ (cm)
w
1

54

—10 4

T T T T T T T T T
-20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20
X {cm)

Fig. 3. Datos sintéticos en el espacio de trabajo del robot 2R.
Fuente: elaboracion propia.

Para la implementacion de la red neuronal, se
utilizaron las bibliotecas TensorFlow, SciPy y
scikit-learn. En la Tabla 1 se evidencian los datos
mas relevantes utilizados en el desarrollo de la red
neuronal.
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Tabla 1: Pardmetros de entrenamiento de la red neuronal.

Parametro Valor
Variables de entrada XyY
Variables de salida 0,y0,
Datos de entrenamiento 70%
Datos de validacion 30%
Optimizador Adam
Funcién de activacion Sigmoide
Funcién de pérdida MSE
Meétrica de error MAE

Fuente: elaboracion propia
2.3. Cinematicas

2.2.1. Cinemética Directa

La Cinemética Directa (CD) a través de una Matriz
de Transformacion Homogénea (MTH) permite
determinar la posicion (traslacion) y la orientacion
(rotacién) del Punto Central de la Herramienta
(PCH), con respecto al sistema de referencia
(SC{0}), a partir de los movimientos de las
articulaciones del robot. Es decir, dado un conjunto
de angulos, se obtienen las coordenadas y los
angulos de Euler (Roll, Pitch y Yaw) del PCH.

La Fig. 4 muestra el diagrama cinemético del robot
SCARA, con los Sistemas Coordenados (SC) en
cada articulacién, teniendo en cuenta que las
constantes del sistema son las longitudes de los
eslabones [; y I, son 10 cm, mientras que I3 es 2.5
cm; mientras que 8, y 8, son variables de 0° a
180°, de igual manera d; varia de 0 cm a 2.5 cm.
Las dos primeras articulaciones son rotacionales y
la tercera articulacion es prismatica, la cual varia la
altura del efector final mediante un mecanismo de
pifidn-cremallera.

Fig. 4. Esquema del robot SCARA y sus sistemas coordenados.
Fuente: elaboracion propia.

Se emplea el método de Denavit-Hartenberg (DH),
el cual tiene un enfoque estandar y sistematico para
describir la cinematica directa de robots de
configuracion serial, permitiendo modelar los
movimientos de las articulaciones a través de la
asignacion de sistemas coordenados en cada
articulaciéon y en el PCH [20]. De esta manera, se
determinan los parametros DH (ver Tabla 2).
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Tabla 2: Parametros del método DH

i 0, d; a; a
10 hy 0 0
2 9, 0 0 L
39, 0 T b
4 0 Li+d, 0 0

Fuente: elaboracion propia

La MTH simbolica del SC{0} al SC{4} en (2)
representa la posicion y la orientacion del PCH del
robot de la Fig. 3, para cualquier valor de [, [, I3,
hl, 01, 02 yd3.

c(B,+86,) sB,+68) 0 L-cB,+8)+1¢c(8)
o= |5 +6) —c(B,+6,) 0 ly-s(8,+8,) +1;s(6)
+ 0 0 -1 hy—1Il;—d;
0 0 0 1 2)

2.2.2. Cinematica Inversa

La Cinematica Inversa (CI) calcula los movimientos
de las articulaciones de un robot para una posicion
y orientacion deseada del PCH. En la Fig. 5, se
presentan las vistas del robot SCARA, en la cual se
observa la proyeccion de la vista superior (Ver Fig.
5a) de las articulaciones rotacionales, las cuales
representan los angulos 8, y 8, en el plano X, Y,
ademas, la proyeccion de la vista lateral (Ver Fig.
5b) muestra el movimiento lineal d; de la
articulacién prismatica.

(b) Vista Lateral.
Fig. 5. Vistas del robot SCARA.
Fuente: elaboracion propia.

Mediante un analisis geométrico de la vista superior
del robot 2R de la Fig. 5a se definieron (3) y (4), las
cuales permiten calcular los angulos 8, y 8, [21].
De igual manera, analizando la vista lateral del robot
de la Fig. 5b se obtuvo (5) que representa la
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distancia vertical d5, correspondiente a la
articulacién prismatica del robot SCARA.

2
S AR
P - Tl Tl
6, = tan~! 2 — tan~1 —
b I At R
1Tl 20
3)
b2 — 12— [2\°
* 1_( 2-0 1 )
R
0, = tan P _E_E
2'l1'12 (4)

d3=h1_l3_P2 (5)

2.4. Procesamiento de imagenes

Para realizar el procesamiento de iméagenes, se
delimitaron dos secciones dentro del espacio de
trabajo del robot, como se presenta en la Fig. 6. La
seccion de color azul esté destinada a la escritura de
caracteres alfanuméricos (maximo 9), mientras que
la seccidn de color rojo se utiliza para delimitar las
dimensiones maximas de alto y ancho de la imagen
a dibujar.

* *
* *
15 - * *
* *
- *
« | | '«
* *
i
* P R LA *
* *
* - - *
* - o
5. - hd
* * d
- * -
* * *
* *
* -
5 * *
- *
* *
- -
* *
-10 *owow

20 15 -10 -5 0 5 1 15 P

Fig. 6. Secciones para caracteres alfanuméricos y trazo de
imagenes.
Fuente: elaboracion propia.

A partir de la imagen capturada (ej: logo de Apple
(ver Fig. 7a)), se realiza la binarizacion de la imagen
(ver Fig. 7b), es decir, se convierte a una escala de
blanco y negro para simplificar el analisis, ya que de
esta manera solamente se considera la intensidad de
los pixeles en lugar de trabajar con multiples canales
de color. Para este proceso, el umbral binario se
ajusta con un valor minimo de 117 y un valor
maximo de 255. Dado que la imagen se tomara en
tiempo real con una cdmara de 5MP, es necesario
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ajustar la resolucion a 1200 pixeles de ancho para
delimitarla a la seccion destinada al trazo de
contornos, manteniendo la altura en una escala
proporcional para evitar distorsionar la imagen.

(a) Imagen original. (b) Imagen Apple binarizada.

Fig. 7. Logo Apple.
Fuente: elaboracion propia.

Posteriormente, se realiza la identificacion de
contornos de la imagen, tanto internos como
externos, y se extraen las coordenadas de cada uno
de los contornos obtenidos. En el caso de la imagen
de Apple se identificaron dos contornos.
Finalmente, cada una de las coordenadas obtenidas
en el paso anterior se divide entre 100 para escalizar
la imagen y por tanto, se ajusta para la seccion de
color rojo de la Fig. 6, donde se trazaran los
contornos, los cuales se representan en la Fig. 8.

{ARapaY”.

-3 T T T T T T T T T T T
-17 -16 -15 -14 -13 -12 -11 -10 -9 -8 -7 -6 -5

Fig. 8. Imagen escalada dentro de la seccidon del area de
trabajo.
Fuente: elaboracion propia.

3. RESULTADOS

La Fig. 9 presenta el montaje fisico del robot
SCARA, destacando la integracidon de los diferentes
componentes de la Fig. 1, como la camara, la
Raspberry Pi 4, el computador con la GUI y el
maédulo PCA9685. Cabe destacar que, para este
Ultimo, se disefio una PCB para simplificar las
conexiones entre dispositivos. El usuario selecciona
uno de los dos modos de operacién mediante una
GUI, la cual también presenta la simulacion del
robot SCARA, ambos modos utilizan el enfoque de
red neuronal de ensamblaje de modelos que
reemplaza la cinemética inversa geométrica.
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Fig. 9. Interaccion entre componentes y el Robot SCARA.
Fuente: elaboracion propia.

Posteriormente al entrenamiento de los modelos de
las redes neuronales, se implementd un método
iterativo que consistio en realizar varias pruebas
para determinar la mejor combinacién de
pardmetros teniendo en cuenta el desempefio de los
modelos. En la Tabla 3 se presentan los errores
RMSE de modelos de redes neuronales para
diferentes nimeros de neuronas, nimero de capas
ocultas y épocas, obteniendo como mejor resultado
el modelo de ensamble.

Tabla 3: Pardmetros del modelo final de la Red Neuronal.

No. Modelo Neur. Capas Ep. Error
(RMSE)
0,

1 Modelo 1 150 1 90 = 1.6086
0,
=0.3717
0,

2 Modelo 2 200 2 77 = 0.4204
0,
= 0.3072

Ensamble
Modelo 200 2 77
31
Ensamble 0,
3 Modelo 210 2 33 =0.2293
3.2 2]
Ensamble =20 0739
Modelo 250 2 80 ’
33

Fuente: elaboracion propia.

La Fig. 10 muestra las posiciones X y Y del logo de
Apple generadas por cada uno de los modelos de
redes neuronales en comparacion con la cinematica
inversa geométrica, con lo cual se demuestra de
manera gréafica que el modelo 3 es el que se
aproxima mas a la cinematica inversa geomeétrica.
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+  Cinematica Inversa Geometrica

6 - Modelol
+ Modelo 2
+ Modelo 3

-16 -14 -12 -10 -8 -6
X {cm)

Fig. 10. Comparacion de las trayectorias de la cinematica
inversa geométrica vs modelos de redes neuronales para el logo
de Apple.

Fuente: elaboracion propia.

La Fig. 11 presenta la comparacion de 6, y 6,
calculados por la cinemética inversa geométrica
[22] con los angulos (6 y 6,) obtenidos con los tres
modelos de redes neuronales, para cada uno de los
410 puntos (posiciones en X y Y) que conforman los
contornos del logo de Apple. Asi mismo, en la Fig.
11 se observa el comportamiento de cada uno de los
tres modelos de redes neuronales con respecto a la
cinematica inversa geomeétrica, donde se evidencia
que los angulos (8, y 6,) del modelo 3 son los que
mejor siguen el comportamiento de 8, y 8, de la
cinematica inversa geométrica.

“ +— Thetal €I

130 - ™ * Thetaz €l
< . Thetal Modelo 1
/ i . Theta2 Modelo 1
e d T = Thetal Madelo 2
4 N Ne g = Thetaz Modelo2
- ' W . ¥ Thetal Modelo 3
g 4 v Theta2 Modelo 3
[ o ~ s
/ \ .
R 7 'S < AN
AN / -
h '
%0 /
N
‘ -

150 200 250 300 350 400
Puntos de referencia

Fig. 11. Comparacion cinematica inversa geométrica vs
modelos de redes neuronales para el logo de Apple.
Fuente: elaboracion propia.

Teniendo en cuenta la Tabla 3 y la Fig. 11, se
determiné que el mejor modelo de la red neuronal es
el modelo 3, un modelo de ensamble que promedia
tres modelos. Este enfoque otorga una mayor
capacidad de generalizacion, superando asi a los
modelos individuales. También se evidencio que
incrementar el nimero de capas ocultas, en lugar de
simplemente aumentar la cantidad de neuronas,
contribuyd de manera significativa a mejorar el
desempefio de la red, ya que asi se consiguio
disminuir el error RMSE. Por esta razdn, se
selecciond este modelo para implementarlo en la
estimacion de 6, y 8, en el robot 2R.
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3.1. Modo 1: Escritura de nombre

La Fig. 12 presenta la GUI en el modo de escritura
de un string hasta de nueve caracteres, en la cual se
observa que el nombre ingresado es "NICOLAS",
mostrando también la simulacion del robot para el
trazo de dicho nombre.

Fig. 12. Ingreso del nombre y la simulacion en la GUI.
Fuente: elaboracion propia.

La Fig. 13 muestra un detalle significativo para
realizar una escritura mas limpia y ordenada de un
string y es el trazo discontinuo del nombre, es decir,
los espacios entre las letras, lo cual es resultado del
movimiento lineal y vertical de la articulacion
prisméatica que realiza las tareas de elevacion y
descenso del Il&piz en las transiciones entre
caracteres. Este comportamiento es evidencia del
funcionamiento del mecanismo pifién-cremallera.

Fig. 13. Escritura del nombre NICOLAS con el robot SCARA
fisico.
Fuente: elaboracion propia.

3.2. Modo 2: Captura de imagen para el dibujo

La Fig. 14 presenta la GUI en el modo de captura de
la imagen con la cadmara, donde se visualizan la
imagen capturada y la identificacion de los
contornos del logotipo de Apple. Ademas, se
observa la simulacion del movimiento del robot en
tiempo real.
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Fig. 14. Captura de imagen y simulacién en la GUI.
Fuente: elaboracion propia.

En la Fig. 15 se evidencia el trazo final de los
contornos del logo de Apple, realizado fisicamente
por el robot. Por tanto, se demostré el trazo de
contornos de imagenes procesadas en tiempo real a
través de una camara, lo que muestra flexibilidad
para adaptarse a nuevas posiciones dentro del
espacio de trabajo. Sin embargo, es importante
resaltar que los servomotores tienen un rol
importante en el trazo de los contornos ya que la
resolucion de estos actuadores no es el esperado,
generando asi un error en los angulos 6, y 8, fisicos
y por este motivo el logo dibujado tiene algunas
imperfecciones en el trazo.

Fig. 15. Trazo de los contornos del logo de Apple con el robot
SCARA fisico.
Fuente: elaboracion propia.

4. CONCLUSIONES

Los resultados obtenidos en este proyecto
evidenciaron que el uso de una red neuronal para la
prediccion de la cinematica inversa de un robot 2R
es una alternativa eficaz al tener errores RMSE
bajos. Este método tiene la ventaja para aplicaciones
con robots de mayor complejidad y grados de
libertad, donde el procesamiento computacional de
la cinematica inversa incrementa
considerablemente, asi como las posiciones
singulares de dichos robots.

Al implementar todo el sistema en una Raspberry Pi,
se logré una operacion mas rapida y eficiente del
robot, la camara y la GUI, ya que no se tienen
tiempos de latencia asociados a las comunicaciones
seriales. Ademas, la Raspberry Pi no solo gestiona
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la GUI y el hardware, sino que también ejecuta el
modelo de red neuronal, centralizando todas las
operaciones en un unico dispositivo. Es importante
destacar que la red neuronal fue entrenada con datos
sintéticos generados para abarcar diferentes puntos
dentro del area de trabajo del robot, lo que permitio
entrenar el modelo de manera efectiva para resolver
tareas de cinematica inversa geométrica con gran
fiabilidad.

La camara integrada en el sistema mostré un
rendimiento satisfactorio al capturar imagenes a
partir de video en tiempo real, con lo cual se
consiguio identificar los contornos. Sin embargo, es
fundamental considerar factores de iluminacion y
filtros al momento de la captura de laimagen, ya que
estos afectan la calidad de identificacion de los
contornos. Ademas, es fundamental ajustar los
pardmetros del umbral binario para convertir la
imagen en blanco y negro de manera correcta; lo
cual facilita la deteccion de contornos al resaltar las
areas de interés. Es importante calibrar estos valores
de umbral en funcién de las condiciones de
iluminacién, para garantizar una interpretacién
precisa de todos los detalles de la imagen.

Con respecto al trazo del robot fisico, se observaron
algunas limitaciones en la precision de los
movimientos, en parte debido al rendimiento de los
servomotores utilizados. Se destacé que los
movimientos lineales son trazados de mejor manera
en el robot fisico en comparacion con los
movimientos semicirculares, los cuales presentan
mayor dificultad para mantener la precision y
fluidez deseadas. Para mejorar la calidad y fluidez
en el trazo es recomendable considerar la sustitucion
de servomotores por motores de Corriente Continua
(CC) con control de posicidn, lo cual permitiria una
mayor precision y suavidad en los movimientos del
robot, para asi obtener un dibujo final igual que en
la simulacién.
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