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Resumen

La investigacion tuvo como objetivo desarrollar un simulador del movimiento de la cinematica
de un brazo robético de 3 grados de libertad (3GDL) aplicando técnicas de Machine Learning;
con el fin de determinar cual es la mejor configuracion, se realizaron pruebas en dos conjuntos
de datos, estos se clasificaron en tabulares, es decir, tablas que contienen las coordenadas del
movimiento del brazo robético de 3 GDL y videos e imagenes (frames) del movimiento del brazo
robotico generado por simulacion.

Los datos tabulares contienen las coordenadas en las que el brazo robético genero la cinematica
realizando trazos en el espacio, formando letras del abecedario (A-Z) 26 letras en mayusculas,
omitiendo la letra N, de los cuales se generaron tablas que fueron acopladas para formar un solo
conjunto (datos tabulares), con el cual se probé la eficiencia del tratamiento de los datos por
medio de algunos algoritmos de Machine Learning, como lo son Soporte de Vectores (SVM),
Redes Neuronales Artificiales (ANN), Arboles de Decision (DT), y Bosques Aleatorios (RF),
con los cuales, se puedo determinar la eficiencia del aprendizaje mediante la funcion de perdida.

Los datos no tabulares contienen los videos e imagenes de la simulacién del brazo robdtico, este
conjunto de datos esta conformado por 26 videos, cuyas caracteristicas fueron extraidas (ancho
alto y canales) y se realiza el preprocesamiento donde se divide el conjunto de datos en conjuntos
de entrenamiento (80%) y validacion (20%), una vez se procesan estos datos mediante un modelo
de red Neuronal Convolutional LSTM utilizando keras, y compilado, por Gltimo aplica la funcion
de perdida, con el fin de determinar qué tan bien esta funcionando el modelo en el conjunto de
validacién, un valor cercano a 0 indica un mejor rendimiento.

Se finalizo realizando una comparacion entre los datos generados por la funcidn de perdida para
ambos conjuntos, identificando asi que el mejor modelo fue entrenado con el dataset de videos
e imagenes.
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INTRODUCCION

El presente proyecto pretende realizar una simulacion de la cinematica del brazo robot de 3 grados
de libertad mediante técnicas de Machine Learning aplicadas a conjunto de datos tabulares y videos
e imégenes. El movimiento de las articulaciones de un robot para desarrollar una determinada tarea
es calculado a través de un conjunto de coordenadas dadas a partir de un sistema de referencia ya
sea en coordenadas cartesianas, cilindricas o esféricas y a partir de alli se calculan la cantidad de
desplazamientos de cada articulacion del robot, a lo que se le conoce como cinematica inversa.

Si se desea que el robot aprenda a realizar estos calculos por si solo es necesario optar por otras
alternativas como: Aproximaciones de movimiento cortas con retroalimentacion sensorial y
aprendizaje automatico. En esta segunda opcion es donde se enfoca el presente estudio, no obstante,
para ello es necesario contar con un conjunto de datos que permita realizar el entrenamiento que
aprovisiona a un robot de la capacidad de aprender. Como un acercamiento a tareas mas complejas
y ante la escasez de un conjunto de datos para la escritura de brazos robdticos de 3 grados de
libertad, en esta investigacion se realizO una comparacion entre algoritmos de aprendizaje
automatico capaces de resolver una tarea de cinematica inversa y evaluar el grado de exactitud y

tiempos de inferencias.



Aprendizaje de la cinematica de un brazo robotico para la simulacion del movimiento mediante
técnicas de Machine Learning

14

1. PROBLEMA DE INVESTIGACION

1.1.  Objeto o tema de investigacion.

Aprendizaje automatico de la cinematica directa e inversa de un brazo robotico.

1.2.  Planteamiento del problema.

El movimiento de las articulaciones de un robot para desarrollar una determinada tarea es
calculado a través un conjunto de coordenadas (datos) dadas a partir de un sistema de
referencia ya sea en coordenadas cartesianas, cilindricas o esféricas y a partir de alli se
calculan las cantidades de desplazamiento de cada articulacion del robot, a lo que se le
conoce como cinematica inversa [1]. Estos calculos generalmente son realizados por
agentes externos al robot ya sea un humano o software [1], esto requiere que los datos
ingresados o capturados sean precisos y para ello es necesario aplicar protocolos y técnicas
que permitan alcanzar la exactitud deseada, de lo contrario se generan configuraciones
erroneas. Otra alternativa para obtener la cinematica de un robot es utilizando técnicas de
aprendizaje automatico, en esas técnicas se requiere conjuntos de datos que permitan
entrenar modelos con un error bajo. Sin embargo, al buscar conjuntos de datos para el
entrenamiento de robots escritores de tres grados de libertad, las cadenas de busqueda
arrojaron conjuntos de datos para otros tipos de tareas y con robots de otras caracteristicas
mecanicas[2][3]. Adicional a lo anterior, generalmente para que un robot solucione una
tarea especifica ha sido previamente programado para realizar los movimientos adecuados
para resolverla, esto conlleva a que por cada tarea nueva que exista se necesita la
intervencion de un agente externo que realice la reconfiguraciéon y por lo tanto no se
produce aprendizaje automatico. Sin embargo, hay esfuerzos por suplir la intervencién de
un agente externo utilizando técnicas de Machine Learning, pero se desconoce si es mejor
utilizar datos matriciales (estructurados) o videos (no estructurador) para el entrenamiento,
como también cudl algoritmo tiene el menor compromiso entre el error y tiempo de

inferencia.
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1.3.  Formulacién del problema.
¢Cudl es la mejor configuracion para el aprendizaje automatico de la cinemaética inversa de

un robot de 3 grados de libertad?

1.4.  Objetivos
1.4.1.  General
Determinar si la mejor configuracion de aprendizaje de la cinematica directa e
inversa de un brazo robotico simulado de 3 GDL, para trazos escritos en el
espacio, es ofrecida por entrenamientos realizados en video mediante la
comparacion de algoritmos de Machine Learning configurados en conjuntos de

datos de frames (video) o tabulares.

1.42.  Especificos

e Construir un simulador de un robot de 3 grados de Libertad (GDL) que resuelva un
conjunto de trazos finos en el espacio utilizando el algoritmo de Denavit -
Hartenberg.

e Generar datasets del movimiento de trazos finos en video o coordenadas cartesianas
para el entrenamiento de la cinematica inversa de un robot de 3 GDL adquiridas
mediante un robot simulado.

e Comparar el compromiso entre el error y el tiempo de inferencia de un conjunto de
algoritmos de Machine Learning recomendados por expertos para la seleccion de

las mejores configuraciones en los conjuntos de datos construidos.

1.5.  Justificacion

Para que el presente estudio tenga los resultados previstos es de gran ayuda la construccion
de un simulador de un robot de tres grados de libertad (3 GDL), el cual proporcionara los
resultados en lo que se denomina cinematica inversa haciendo enfasis en los trazos finos en
el espacio utilizando el algoritmo de Denavit-Hartenberg. Ademas de brindar una solucién

sostenible al estudio este simulador genera un aporte al a&rea de Machine Learning.
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Para la obtencion de resultados en el simulador se debe generar un dataset del movimiento
de trazos finos en video o coordenadas de la cinematica inversa de un robot escritor de 3
GDL, lo cual cubre la pobre cantidad de datos con respecto a la cinemaética inversa de un
robot escritor de 3 GDL, evitando asi la tediosa tarea de generar un dataset diferente para
cada modelo.

Una vez obtenido y analizado el dataset se debe comparar la relacién error y el tiempo de
inferencia de un conjunto de algoritmos de Machine Learning; estos algoritmos son
previamente evaluados y seleccionados por expertos en el area, para asi aplicar las mejores
configuraciones en los conjuntos de datos construidos. configuraciones que pueden ser

usadas en diferentes modelos con un respectivo estudio que respalde su uso.

1.6.  Delimitacion

Este proyecto se realizara por medio del servicio de Google, Google Collaboratory, el cual
es un servicio gratuito alojado en la nube. Por medio de este se genera el Script (codigo
fuente) y se llevaran a cabo las pruebas experimentales para dar cumplimiento a los
objetivos propuestos, ademas de resolver las hipdtesis planteadas.

Para este proyecto el tiempo aproximado de duracidon es de 10 meses de febrero a noviembre
de 2023.

2. MARCO TEORICO

2.1. Antecedentes

En ciencias de la computacion existe un proceso al cual se ha denominado Inteligencia
Artificial (1A), haciendo referencia a los procesos que desarrollan la inteligencia,
pronunciado oficialmente por el informatico John McCharty en 1956. Andreas Kaplan y
Michael Haenlein definen la inteligencia artificial como la capacidad de un sistema para
interpretar correctamente datos externos, para aprender de dichos datos y emplear esos

conocimientos para lograr tareas y metas concretas a través de la adaptacion flexible [4].
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En la actualidad muchas empresas de gran magnitud como Amazon con su producto AWS,
la cual presta servicios de desarrollo y soporte en la nube [5], Microsoft con su producto
AZURE la cual provee soluciones en la nube y en competencia con el anterior [6] y
empresas afines al desarrollo tecnoldgico prestan servicios que involucran IA. Una de las
ramas de la 1A es el Machine Learning (ML) (Aprendizaje Automaético), segin Russell y
Norving definen al Machine Learning como un computador observa datos, construye un
modelo basado en esos datos y utiliza ese modelo a la vez como una hipotesis acerca del
mundo y una pieza de software que puede resolver problemas [7]. Ya que el proyecto se
llevaré a cabo mediante técnicas de ML, también es importante mencionar el Deep Learning
(DL) (Aprendizaje Profundo), el cual es un conjunto de algoritmos del ML, segln
documentacién el DL se define como un conjunto de calculos de adiestramiento autbnomo
(Machine Learning) que intenta modelar apercepciones de alto nivel en apuntes usando
arquitecturas computacionales que admiten alteraciones no lineales diferentes e iterativas
de documentos expresados en apariencia matricial o tensorial [8], el aprendizaje profundo
(DL) es el subcombustible del aprendizaje automatico (ML) que se centra en modelos de
redes neuronales profundas [9], es decir, los datos que se van a estudiar y la arquitectura de
algoritmos de Deep Learning son una combinacién muy Util en la investigacion para arrojar
datos maés precisos a medida que se genera la experimentacion e implementacién en la

simulacion del brazo robotico.

2.1.1. Internacionales

A lo largo del mundo se llevan a cabo maltiples estudios con los temas relacionados a la
robotica y el Machine Learning, es posible observar en los siguientes proyectos, uno de
ellos titulado “Disefio y fabricacion de robot didactico programable de 3 grados de
libertad”, donde Hernandez, Becerra, Dublan, Mata, Morales, Franco mencionan que el
proyecto usa diferentes instancias, las cuales les ayudan a lograr el objetivo que es el lograr

una precision o exactitud en cuanto al brazo robotico [10], para el presente proyecto permite
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observar cudles fueron los datos utilizados en las coordenadas para lograr que el brazo
robdtico tenga un error minimo en el movimiento.

Asi mismo otro proyecto titulado “Diseiio, montaje, implementacién y simulacion de un
brazo roboético con 3 grados de libertad con fines educativos.”, en el cual Santamaria,
menciona que, en el funcionamiento del robot, hay diversas funciones las cuales ayudan a
que este puede moverse y desemperfiarse en cada movimiento, una de estas funciones es
sysCall Actuation; el cual hace que la precision del robot sea bastante alta [11] y esto para
el proyecto actual puede proporcionar funciones que pueden ser utilizadas para realizar la

simulacion del brazo robético de 3 GDL.

Otro proyecto del cual se toma referencia titula “Disefio e implementacion de las
funciones de agarre y levante en un brazo kinova usando sefiales EEG y Deep
Learning”, para el disefio de levantamiento del bazo se debe hacer uso del algoritmo méas
eficiente, para ello se har4 una comparacion entre los algoritmos méas evolucionados para
cumplir esta funcion y se escogera el mejor, una de las comparaciones que se han realizado
tiempo atras es el que hizo Neyra, en su investigacion se comparan tres algoritmos también
entrenados con el dataset denominado WAYEEG-GAL, uno de los cuales esta basado en
una red neuronal convolucional, la cual utilizaremos como benchmark. Este modelo tomo
60 minutos en clasificar 3 '144000 muestras, equivalente a 104.8 minutos de adquisicion de
sefiales EEG; en otras palabras, clasifica 52400 muestras/min. Asimismo, el desempefio de
este modelo en la métrica AUROC fue de 0.829 [12], esto es de gran ayuda para el proyecto
actual, ya que esto sirve de ejemplo para comparar qué algoritmos de aprendizaje
automatico (ML) y profundo (DL) fueron usados y como se comporté el brazo robético con
esos datos.

El proyecto que se llevara a cabo no es el primero en realizarse, pero cabe mencionar que,
basandose en la documentacion, busca aportar un conjunto de datos que faciliten a los
investigadores realizar mas pruebas en la automatizacion de procesos mediante técnicas de

Machine Learning.
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2.1.2. Nacionales

Con lo anterior mencionado, cabe recalcar que los investigadores a nivel nacional buscan
aportar nuevas formas de aplicar el tratamiento a los conjuntos de datos con el fin de que
estos sean aprovechados por las maquinas y quienes las manipulan para realizar tareas, por
ejemplo, el articulo titulado “Desarrollo matematico y aplicacion de la cinematica
inversa por medio de un software de calculo y programacion, para el robot Mitsubishi
rv-m1”, Gémez y Bustos, plantean la solucion de la cinematica inversa y directa de un
manipulador Melfa Mitsubishi RV-M1, a través de una interfaz de operacion. Se comienza
con una recopilacion de la investigacion realizada del robot donde se incluye la soluciéon de
la cinematica y la explicacion de la manipulacion por medio del Software, de esto se toman
datos guias. De esta forma se realiza la solucion por medio de un programa de célculo que
permite al usuario observar en una interfaz grafica la ubicacion inicial y final del
manipulador [13]. Este articulo es de gran utilidad ya que se plantea una solucion
manipulando datos ya previamente obtenidos del movimiento del robot y genera un modelo
predictivo, esta misma metodologia puede ser trasladada al presente proyecto.

El proyecto también trata temas como la cinemética inversa del robot, de la cual se debe
obtener un modelo para generar una simulacién del movimiento del Brazo Robotico, un
referente se encuentra en el proyecto titulado “UR3 modelo cinematico inverso”, Romero,
Paez y Granizo en el cual mencionan que se presenta la investigacion y el calculo del
modelo cinematico inverso del manipulador industrial UR3 mediante un método
geomeétrico, el cual posteriormente realizara una simulacion mediante una comunicacion
entre Python vy CoppeliaSim [14]. Para el presente proyecto aporta conocimientos
esenciales de simulacién y cinematica inversa.

Asi se observa que es necesario acudir a las maquinas como medios de ayuda que aporten
en la industria y también en la educacion como lo mencionan en el proyecto titulado
“DIDAPLAT: plataforma robética de bajo costo con 3 GDL para fines educativos.”,
Navarro y Avalos en el cual, presentan la creacion de un prototipo de robot paralelo de 3

GDL que pueda ser empleado como medio de ensefianza, con un enfoque de bajo costo y
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la posibilidad de seguimiento de trayectorias [15]. Este proyecto tuvo en cuenta las
ecuaciones de cinematica inversa y su obtencion para ser ejecutado correctamente, temas

que son necesarios en el presente proyecto.

2.1.3. Regionales

El proyecto en proceso busca la automatizacion completa de la méaquina; mediante
diferentes técnicas de Machine Learning se puede lograr que un Robot recree la naturaleza
humana de aprender por si solo. En la ciudad de San Juan de Pasto y a lo largo del
departamento se observa que la necesidad de automatizar procesos industriales, donde las
maquinas suelen ser manipuladas por operarios expertos, ha sido impactada también por
procesos realizados con IA y Machine Learning.

El proyecto de grado realizado por estudiantes de la Corporacion Universitaria Autdnoma
de Narifio, el cual titulan “Disefio y construcciéon de un prototipo de robot paralelo
orientado a procesos siderurgicos de corte de lamina, a través del acondicionamiento
de equipo de oxicorte, en la ciudad de san juan de pasto”, Belalcazar, Botina y
Zambrano donde mencionan que el prototipo disminuird considerablemente el contacto
directo hombre-méquina, por ser un dispositivo semiautomatico que en conjunto con
sistemas electromecanicos, electronicos e informaticos es capaz de ejecutar acciones en la
lamina sin manipulacion directa del encargado, ademéas de garantizar la calidad en el
producto final [16]. Para el presente proyecto este referente local permite observar qué
alcances tuvo el desarrollo y en qué éreas se ha buscado la automatizacién de las maquinas.
Otro de los referentes es un articulo, de la Universidad de Narifio, titulado “Uso de sensores
inerciales en fisioterapia: una aproximacién a procesos de evaluacion del movimiento
humano”, Castellanos, Montealegre, Martinez, Gallo y Almanza mencionan que el
objetivo fue la revision de literatura para analizar la informacion sobre el uso de sensores
inerciales como una aproximacion a los procesos de evaluacion del movimiento corporal
humano [17]. Esto es de utilidad en el presente proyecto, para hacer un anélisis de los datos

y reconocer cuando hay fallas en el resultado de una prediccion.
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A pesar de que en la region se ha incrementado el desarrollo e implementacion de nuevas
tecnologias, no se evidencian muchos proyectos relacionados con el tema de esta
investigacion, o por lo menos no se han publicado en los repositorios de las universidades
locales.

2.2.  Supuestos teoricos de investigacion Machine Learning (ML)

El Machine Learning (ML) hace referencia a una disciplina derivada del campo de la
Inteligencia Avrtificial (1A) el cual, a través de distintos algoritmos, brinda la capacidad de
identificar patrones en datos masivos y elaborar predicciones, generalmente usado en la
robotica o modelos predictivos en ordenadores, el Machine Learning es un campo vital de

la inteligencia artificial.

Figura 1. Ramas de la Inteligencia artificial.

Fuente. Extraido de https://www.atriainnovation.com/wp-content/uploads/2021/02/portada-
1080x675.jpg.webp
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El presente estudio tratara los temas como el aprendizaje supervisado el cual sera de
bastante ayuda para que el robot tenga un aprendizaje mediante distintas métricas, segun
Nguyen [18], la finalidad del aprendizaje supervisado de funciones de distancia es aprender
una funcién de distancia, por lo general la distancia de Mahalanobis, entre dos instancias y
sus clases, aplicandolas de manera especifica, usando para ello informacién del conjunto
de entrenamiento. Para esto la mayoria de los algoritmos que aprenden una funcion de
distancia tratan de resolver un problema de optimizacién con restricciones, haciendo uso
de datos tabulares como videos 0 imagenes, al igual que datos no tabulares como matrices

y grafos.

Dentro del Aprendizaje Supervisado, se encuentran los datos tabulares y no tabulares, segun
documentacién los datos tabulares pueden ser aquellos que se registran en tablas de verdad
0 meramente registros en una tabla la cual contiene unas marcas especificas que denotan
ausencia o presencia del dato, estas marcas pueden ser categoricas (Cliente, Producto,
Marca, Edad, Género) o numérica (1,2,3...). [19].

Tabla 1. Datos Tabulares. Matriz de datos.

Datos Tabulares
Categorica
Cliente | Edad Género Producto Marca
1 23 M Pan Artesanal
2 23 F Soya Launus
3 22 F Camisa Reg
4 18 M Juguete Toys
5 34 M Ninguno Ninguno

Fuente. Investigacion Propia.
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También se encuentran los datos No tabulares que en esta investigacion seran aquellos datos
representados por imégenes y videos, a continuacion, puede observar un ejemplo de la

simulacion del brazo robotico de dos grados de libertad.
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Figura 2. Datos no tabulares. Imagen de la cinemética del Brazo Robdtico de 3 GDL.

Fuente. Investigacién Propia, Simulacién brazo robético

Ademas de hacer uso de aprendizaje supervisado también se hara uso de aprendizaje no
supervisado, ya que la simulacion del brazo robético también se aplicaran algoritmos de
este tipo, por medio de Deep Learning o vision artificial; esta forma de aprendizaje tiene
bastantes ventajas, como dijo Gomez [20], Lo que se desea, es hallar ciertas estructuras que
sean capaces de caracterizarlos. Este tipo de aprendizaje es muy utilizado en los problemas
de clustering (agrupacion de items con caracteristicas similares), en el cual se deben agrupar
los datos, muchas veces dichas agrupaciones no tienen un significado real. Es importante
notar que, la correlacion no implica causalidad y generalmente se pueden dar falsos
positivos, es decir, hallar estructuras entre datos que no infieran ninguna relacion real.
[21][22].
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Figura 3. Cuadro Comparativo Aprendizaje Supervisado y no Supervisado.

Fuente. Extraido de https://dl.asmaamir.com/quick-visual-info

2.2.1. Robdtica
El robot es una Maquina automética programable capaz de realizar
determinadas operaciones de manera autbnoma y sustituir a los seres humanos
en algunas tareas, para el presente estudio se hara uso de un robot de tipo
articulado, el cual va a simular un brazo humano, este tendra 3 grados de
libertad de movimiento para ser ejecutado en un plano bidimensional o

tridimensional [23].
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Figura 4. Ejemplo de Brazo Robético de 3GDL.

Fuente. Extraido de https://docplayer.es/155249207-Diseno-e-implementacion-de-brazo-robotico-industrial-
arduino.html (pag. 4).

Se hara un estudio con base a los algoritmos que provocan el movimiento en el robot, Uno
de los factores importantes a tener en cuenta es la cinematica del robot, a lo que se refiere
es el estudio de los movimientos realizados por el robot, donde se emplean la cinemética
inversa y directa, con la primera se realizara este proyecto, puesto que, en ella se encuentra
el estudio del movimiento que llevara a cabo el algoritmo, una vez ingresados los datos,

con lo cual se posiciona haciendo una analisis con base a la articulaciones del robot. [23].
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Figura 5. Ejemplo de Brazo Robotico con sus articulaciones.

Fuente. Extraido de http://platea.pntic.mec.es/vgonzale/cyr_0204/cyr_01/robotica/sistema/morfologia.htm
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Este estudio se apoya en la prueba y evaluacién de cada algoritmo, haciendo uso en técnicas
como la que uso [24]:

“En este segmento de codigo se expone como el programa provee las dos posibles
soluciones al problema cinemético inverso recibiendo como entrada las especificaciones
fisicas del robot y las coordenadas del punto al cual se desea llegar. Para fines de evaluacion
y veracidad se puede hacer uso de la cinematica directa y evaluar la reciprocidad esperada
en la cinematica inversa, Aplicando una rotacién para valores especificos se obtiene una
posicion del efecto final.” [24].

2.2.2.  Simulacion
Las simulaciones pueden utilizarse como experiencias previas al trabajo
experimental de laboratorio para darles una idea de lo que encontraran en un
experimento real. Esto contribuye a incrementar la seguridad de los
laboratorios, producir ahorros financieros al reducir el tiempo que requieren los
estudiantes en el laboratorio y por tanto el nimero de estaciones de trabajo
requeridas [25]. El proyecto tendra como objetivo usar simulaciones en
computador para poder realizar los estudios de los diferentes resultados,
tomando en cuenta caracteristicas propias como la precision, direccion, fuerza
etc., para que asi se pueda elegir la mejor configuracion algoritmica, la mas

pertinente a la hora de crear trazos precisos.
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Figura 6. Ejemplo de Simulacidn Brazo Robético.

Fuente. Investigacion Propia, Simulacion brazo robotico. Realizando trazos de letra A
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2.2.3.  Cinemética
La cinematica dentro de la Fisica estudia el movimiento de los cuerpos, es decir
analizando su desplazamiento, aungue sin fijarse en sus dimensiones.
Este movimiento parte de un punto de referencia originado en un sistema de
coordenadas, este sistema no es mas que dos o tres rectas imaginarias que se cruzan

entre sf.

2.3. Variables de estudio

En la investigacion se mediran las siguientes variables:

2.3.1.  Cinematica del robot
Cinematica directa: Sirve para calcular las coordenadas de los eslabones a
partir de las coordenadas articulares (Angulos).
X: Variable que representa la posicion del extremo final del brazo.
frame; : Cuadro especifico (imagen) del video.
Xi1,Xi2, Xi3 - Coordenada especifica del eslabon del robot.
t: Tiempo de captura del cuadro (Frame) del video.

i: Indice que indica numero de cuadros (frames) del video.

X = frame; (videos) (1)

X = Xj1,Xi2,Xi3,t = tiempo, i = {0,1,2}(matrlz)

Cinemaética inversa: Sirve para calcular los desplazamientos articulares a
partir de las coordenadas de los eslabones.

y . Variable que representa los angulos de las articulaciones del brazo
robatico.

0, : Funcidn que calcula los angulos de las articulaciones directamente de

las coordenadas X y tiempo t.
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64: Funcion que calcula los angulos de las articulaciones a partir de las
coordenadas X y los angulos de la articulacion previa 6.
6,: Funcion que calcula los angulos de las articulaciones a partir de las

coordenadas X y los angulos de la articulacion previa 6.

y = [6o, 61, 0;]
donde:
0o = f1(X,1)
0, = f2(X, f1)
0, = f3(X, f2)
Meétricas
Error Cuadratico Medio (MSE) = %Z(y -9? (2

MSE (modelo) ( )

Coeficiente de determinaciéon (r?) =1 — -
MSE (Linea base)

Data Time Warping (DTW) (4)

Variable dependiente

Cinematica inversa

y = [60, 61, 0;]
donde:

0o = f1(X, 1)

01 = (X, f1)

0, = f3(X. f2)
T, + 1

Error Cuadratico Medio (MSE) (2)
Coeficiente de determinaciéon (r?)(3)

Data Time Warping (Dtw) (4)
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Variable independiente
Cinematica directa
X = frame; (videos)
X = Xj1,Xi2,Xi3,t = tiempo, i = {0,1,2}(matrlz)

Algoritmos: SVM, ANN, Decision Tree, Random Forest

Definir normas y variables

Variable dependiente

Coordenadas cartesianas (X): En la cinematica de un robot hace referencia a las
posiciones de cada una de sus articulaciones en un sistema de referencia [26].
Error cuadratico medio (ECM): Es el promedio de la diferencia de los cuadrados
entre una variable real y una variable predicha, se mide como se indica en la
ecuacion (2) [27].

Para medir los frames y las coordenadas cartesianas se utilizara los cambios de
posicion entre lapsos de tiempo.

Cinematica inversa: Sirve para calcular los desplazamientos articulares a partir de
las coordenadas de los eslabones. Donde 6 (Teta) son los desplazamientos angulares
de cada una de las articulaciones. Se mide a partir de las diferencias angulares entre
lapsos de tiempo [20].

Coeficiente de determinacion (r2): Se define como la diferencia entre un modelo
perfecto (1) y la relacidn entre el error cuadratico medio del modelo y el error
cuadréatico medio de la linea base (promedio entre el cuadrado de la diferencia entre
los valores reales y el promedio de los datos) [28].

Data time warping (Dtw): Es un algoritmo con el cual se miden similitudes entre
dos secuencias temporales, estas secuencias pueden ser video, audio o grafico. Es
utilizada ampliamente en analitica de datos (Analytics) es una rama del analisis de
datos (Data Analysis). Con este algoritmo se puede encontrar el coste minimo al

comparar series de tiempo y asi definir el camino méas 6ptimo[29].
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Variable independiente

Cinemaética directa: Sirve para calcular las coordenadas de los eslabones a partir
de las coordenadas articulares (Angulos) [30].

Frame (X): Es un conjunto de imagenes correlacionadas en el tiempo, para medirlas
se descomponen los videos en un vector de imagenes ordenados secuencialmente
por la marca temporal que corresponde. Para realizar entrenamientos de series
temporales se lo toma como el conjunto de caracteristicas. [24]

SVM: El algoritmo de méaquinas de vectores de soporte (SVM, por sus siglas en
inglés) es un algoritmo de aprendizaje supervisado utilizado en el campo de la
inteligencia artificial para la clasificacion y la regresion. SVM es uno de los
algoritmos més populares en el aprendizaje automatico debido a su capacidad para
manejar eficazmente problemas de alta dimension [31], [32].

ANN: El algoritmo ANN (Artificial Neural Network) es una técnica de aprendizaje
supervisado utilizada en inteligencia artificial para la clasificacion, regresion y
procesamiento de datos. Las redes neuronales artificiales se componen de maltiples
capas de neuronas interconectadas, que trabajan juntas para aprender y realizar
tareas complejas.

Cada neurona en la red toma una entrada y realiza una operacion matematica para
producir una salida. Las neuronas estan conectadas entre si mediante pesos
sinapticos, que determinan la fuerza y direccion de la sefial de entrada. Durante el
proceso de entrenamiento, la red neuronal ajusta los pesos de las conexiones para
minimizar el error entre la salida deseada y la salida real [33].

Decision Tree: El algoritmo Decision Tree (dt, Arbol de Decision), es una técnica
de aprendizaje supervisado utilizada en la mineria de datos y el anélisis de datos. El
objetivo principal de un arbol de decisidn es crear un modelo predictivo que pueda

utilizarse para clasificar nuevas instancias.
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Un arbol de decision se construye a partir de un conjunto de datos de entrenamiento,
donde cada instancia esta representada por un conjunto de atributos y una etiqueta
de clase. El arbol se construye dividiendo el conjunto de datos en subconjuntos cada
vez méas pequefios y homogéneos, de manera que cada subconjunto contenga
instancias similares. La division se realiza seleccionando el atributo que mejor
discrimine entre las clases de la etiqueta y dividiendo el conjunto de datos segun los
valores de ese atributo.

El resultado final es un arbol de decision en el que cada nodo interno representa una
prueba en un atributo, cada rama representa el resultado de la prueba y cada hoja
representa una etiqueta de clase. Para clasificar una nueva instancia, se recorre el
arbol de decision siguiendo las pruebas en los atributos hasta llegar a una hoja, que
proporciona la etiqueta de clase correspondiente. [34], [35].

Random Forest: EI Random Forest (rf, bosque aleatorio) es un algoritmo de
aprendizaje automatico que combina la idea de Bagging (ensacado) con la seleccion
aleatoria de caracteristicas, lo que lo hace mas robusto y generalizable.

El algoritmo crea multiples arboles de decisidn aleatorios a partir del conjunto de
datos de entrenamiento, seleccionando de forma aleatoria un subconjunto de
caracteristicas en cada iteracion y ajustando cada arbol a un subconjunto diferente
de los datos de entrenamiento.

Cuando se realiza una prediccion, el Random Forest promedia las predicciones de
todos los arboles de decisidn para producir una prediccion final. EI Random Forest
es utilizado en una variedad de tareas de clasificacion y regresion, y ha demostrado
ser efectivo en la identificacion de patrones complejos en grandes conjuntos de
datos. [36], [37].

Definicion operativa de variables
Las coordenadas cartesianas de un robot simulado, se van a medir tomando los datos
de las articulaciones de un robot de 3 GDL implementando un script. Esto sera

aplicado para la cinematica inversa y directa.
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2.8.  Formulacion de hipotesis

2.8.1. Hipotesis investigativa
Haciendo uso de un brazo robot de 3 grados de libertad simulado se concluye que los
movimientos realizados mediante técnicas de Machine Learning con un conjunto de datos
como videos e imagenes tiene un margen de error menor o igual al de un robot entrenado

con datos tabulares.

2.8.2. Hipotesis nula
Haciendo uso de un brazo robot de 3 grados de libertad simulado se concluye que los
movimientos realizados mediante técnicas de Machine Learning con un conjunto de datos
como videos e imagenes tiene un margen de error mayor o igual al de un robot entrenado

con datos tabulares.

2.8.3. Hipotesis alternativa
Haciendo uso de un brazo robot de 3 grados de libertad simulado se concluye que los
movimientos realizados mediante técnicas de Machine Learning con un conjunto de datos

como videos e imagenes tiene un margen de error similar al de un robot programado.

3. METODOLOGIA

3.1. Paradigma
El paradigma que se utiliza en este proyecto es positivista, también Illamado
paradigma prediccionista, pues, busca mediante hipotesis estudiar y verificar la
naturaleza de fenomenos y asi demostrar a través del metodo cientifico cuan
veridicos son los datos que arroja. Para este proyecto se presentaron hipotesis en a

los posibles resultados que se pudo concluir [38] [39].
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Enfoque

El presente proyecto estd basado en el enfoque cuantitativo y sefiala que, bajo la
perspectiva cuantitativa, la recoleccion de datos es equivalente a medir. Es decir,
adquirir un conjunto de datos al que se le van a realizar distintas pruebas en tiempo
real. [40][41].

Método cientifico

La investigacion cientifica se lleva a cabo con el método cientifico o empirico-
analitico, es decir, busca a través de la observacion de fendmenos en la realidad,
describirlos sin animo de lucro emocional o econémico. El presente proyecto aplica
el método cientifico por el analisis que se realizara a los datos y la observacion al

tratamiento de esos datos en el brazo robdtico. [42] [43].

Tipo de investigacion

Esta investigacion es de tipo correlacional, ya que cuenta con una cantidad de
variables de estudio tanto dependientes como independientes, se pretende, hacer
predicciones teniendo en cuenta los resultados de diferentes pruebas de algoritmos

haciendo uso de muestras de datasets. [44][45]

Disefio investigacion

Este proyecto tiene un disefio cuasiexperimental, debido a que se realiz6 una
comparacion en los resultados que arrojaron las pruebas a los datos tabulares
(Matrices) y los no tabulares (Frames) con base a las métricas de MSE (2), 72(3) y
DTW (4). [39] [40]

Poblacion
Para este proyecto fue necesario implementar el paradigma del Data-Driven

Approach, ya que en este caso los datos previamente capturados sera el dataset de
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la cinematica inversa creada en la simulacion del brazo rob6tico de 3 grados de
libertad [46].

Muestra
Como se menciona anteriormente, el paradigma del Data-Driven Approach hace
que tanto Poblacion y Muestra no sean necesarios ya que, la investigacion se basara

en los datos generados por la simulacion [46].

Técnicas de recoleccion de informacion

En esta investigacion se utilizd la técnica de observacion, los resultados de las
simulaciones seran clasificados, aunque el interés del proyecto es que se haga una
seleccion automética de los mejores conjuntos de datos para realizar una

caracterizacion de estos [47].

Validez

El presente estudio tomé datos de un dataset preseleccionado para la recoleccion de
informacion, ya que, este se enfoca mas en lo que puede lograr con estos datos. Sera
revisado por el ingeniero Héctor Andrés Mora Paz, quien verificara los datos
obtenidos con los algoritmos aplicados en la cinematica del robot usando datos
matriciales. Este proyecto es de tipo cuasiexperimental ya que se tiene que indagar
en diferentes repositorios y diferentes autores los cuales proporcionan informacion

de vital importancia [48].

Confiabilidad

Este proyecto es de tipo cuasi experimental, por lo que mediante técnicas de
Machine Learning se arrojaran datos que reduzcan en gran manera un posible
porcentaje de error, esto mediante la configuracion del algoritmo, ademas, con base
a los datos que arrojaron las pruebas se validaron o negaran las hipétesis planteadas
[49].
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3.11.  Instrumentos de recoleccion de informacion
La recoleccion de informacion para este proyecto seran los datos que proporcione
el dataset generado por la simulacion del brazo robdtico. También es necesario
entender como se hara la creacion de este dataset, para realizar esta tarea es
necesario preparar los datos y asi tener un conjunto de entrenamiento el cual debe
separar cada video obtenido de varios frames y guardarlos en carpetas separadas.
Después se hara uso de una red neuronal ya entrenada para procesar estos frames,

para detectar la cinemética del brazo robotico [46].

4. RESULTADOS DE LA INVESTIGACION
Este proyecto se ha desarrollado mediante una metodologia de investigacion cientifica, con la
cual se han realizado los aportes necesarios para generar la informacién pertinente en este
informe o trabajo de grado. Mediante la simulacion del movimiento de un brazo robético que
realizd trazos en el espacio; trazos con los que se dio forma a las 26 letras del abecedario,
desarrollado con la metodologia en cascada. También a lo largo del proyecto se generaron
datos, los cuales son la base investigativa para el desarrollo de las pruebas con Machine
Learning, por sugerencia del asesor Mg. Héctor Andrés Mora Paz, se ha determinado que para
el desarrollo de este proyecto se utilizara la metodologia CRISP-DM (Cross Industry Standard
Process for Data Mining). A continuacion, se menciona el plan de accién con el que de generd

el simulador del brazo robético y el anélisis de datos.

4.1. Plan de accion

Tabla 2. Plan de accién brazo robético.

Fase Actividades Recursos Producto
Objetivo 1 1. Recoleccién Lenguaje: Python Simulador de
Construir  un Requisitos Bibliotecas: brazo robotico
simulador de un funcionales y no | Google.colab: proporciona funciones

robot de 3 funcionales para | especificas para trabajar en Google Colab, lo cual

grados de el simulador. permite trabajar con archivos de Google Drive.

Libertad (GDL) | 2. Andlisis y disefio | Matplotlib: Biblioteca de Python, crea graficos

que resuelva un del simulador. y visualizaciones en Python.
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conjunto de | 3. Codificacién del | Matplotlib.pyplot: Crea graficos estaticos y
trazos finos en simulador. animados.
el espacio mpl_toolkits.mplot3d: Sub Biblioteca de
utilizando el Matplotlib, crea graficos tridimensionales.
algoritmo  de Numpy: Biblioteca de Python, usada en
Denavit- computacién cientifica. Permite trabajar con
Hartenberg. matrices y operaciones numeéricas en arrays
multidimensionales.
matplotlib.animation: Proporciona
herramientas para crear animaciones en
Matplotlib.
Rc: configura matrplotlib para mostrar
animaciones en formato HTML utilizando
JavaScript.
Objetivo 2 1. Generar Lenguaje: Python Conjunto  de
Generar conjuntos de | Bibliotecas: datos
datasets del datos tabulares y | Google.colab: proporciona funciones | tabulares
movimiento de videos e | especificas para trabajar en Google Colab, lo cual | Link:
trazos finos en imagenes. permite trabajar con archivos de Google Drive. https://drive.go

video 0
coordenadas
cartesianas para
el
entrenamiento
de la
cinematica
inversa de un
robot de 3 GDL
adquiridas
mediante un
robot simulado.

Pandas: herramienta  que  proporciona
estructuras de datos y herramientas para el
analisis de datos, principalmente tabulares.
Numpy: Biblioteca de Python, usada en
computacion cientifica. Permite trabajar con
matrices y operaciones numéricas en arrays
multidimensionales.
sklearn.model_selection.train_test_split:  es
una funcion de scikit-learn, con ella se divide un
conjunto de datos para entrenamiento y prueba.
Utilizada en el aprendizaje supervisado.
Sklearn.pipeline.Pipeline: es una clase de
scikit-learn, con ella se encadena multiples pasos
de procesamiento de dato y modelado en un
Unico objeto.
Sklearn.preprocessing.StandardScaler: es una
clase de scikit-learn, que permite estandarizar
caracteristicas eliminando la media y escalando a
la varianza unitaria, cuando el algoritmo
funcione mejor con caracteristicas en la misma
escala.
Sklearn.neuronal_network.MLPRegressor:
es una clase de scikit-learn, que implementa una
red neuronal artificial para la regresion. Con ella
se predicen valores numéricos a partir de un
conjunto de caracteristicas de entrada.
Sklearn.svm.SVR: es una clase de scikit.learn,
implementa una maquina de vectores de soporte
(SVM) para la regresion. Este método predice

ogle.com/drive
[folders/1Xf o

c9Qz8qgP0teMa
NcjLNwORoM

r3W5oR?usp=

sharing

Conjunto  de
videos
(frames)

Link:
https://drive.go
ogle.com/drive
[folders/127R

msFDj4tBSd4p
ZerZfop596nZ

PTnkg?usp=sh
aring



https://drive.google.com/drive/folders/1Xf_oc9Qz8qP0teMaNcjLNw0RoMr3W5oR?usp=sharing
https://drive.google.com/drive/folders/1Xf_oc9Qz8qP0teMaNcjLNw0RoMr3W5oR?usp=sharing
https://drive.google.com/drive/folders/1Xf_oc9Qz8qP0teMaNcjLNw0RoMr3W5oR?usp=sharing
https://drive.google.com/drive/folders/1Xf_oc9Qz8qP0teMaNcjLNw0RoMr3W5oR?usp=sharing
https://drive.google.com/drive/folders/1Xf_oc9Qz8qP0teMaNcjLNw0RoMr3W5oR?usp=sharing
https://drive.google.com/drive/folders/1Xf_oc9Qz8qP0teMaNcjLNw0RoMr3W5oR?usp=sharing
https://drive.google.com/drive/folders/1Xf_oc9Qz8qP0teMaNcjLNw0RoMr3W5oR?usp=sharing
https://drive.google.com/drive/folders/127RmsFDj4tBSd4pZerZf9P596nZPTnkg?usp=sharing
https://drive.google.com/drive/folders/127RmsFDj4tBSd4pZerZf9P596nZPTnkg?usp=sharing
https://drive.google.com/drive/folders/127RmsFDj4tBSd4pZerZf9P596nZPTnkg?usp=sharing
https://drive.google.com/drive/folders/127RmsFDj4tBSd4pZerZf9P596nZPTnkg?usp=sharing
https://drive.google.com/drive/folders/127RmsFDj4tBSd4pZerZf9P596nZPTnkg?usp=sharing
https://drive.google.com/drive/folders/127RmsFDj4tBSd4pZerZf9P596nZPTnkg?usp=sharing
https://drive.google.com/drive/folders/127RmsFDj4tBSd4pZerZf9P596nZPTnkg?usp=sharing
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valores numéricos mediante caracteristicas de
entrada, construye un hiperplano en un espacio
de muchas dimensiones para separar esas
caracteristicas en grupos.
Sklearn.tree.DecisionTreeRegressor: es una
clase de scikit-learn, implementa un arbol de
decisiones para la regresion. Con ella se predice
valores numéricos a partir de caracteristicas de
entrada, se dividen el conjunto repetidamente en
subconjuntos basados en las caracteristicas.
Sklearn.ensemble.RandomForestRegressor:
es una clase de scikit-learn, implementa un
conjunto de arboles de decision aleatorios para la
regresion. Con ella se predicen valores
numéricos a partir de caracteristicas de entrada
mediante la combinacién de maltiples arboles de
decision para mejorar la precision y la
generalizacion del modelo.

Sklearn.compose. TransformedTargetRegress
or: es una clase de scikit-learn, con ella se aplica
una trasformacion del objetivo de la regresion
antes de ajustar un modelo, y de ser necesario
aplica la transformaciéon en las predicciones.
Genera una interpretacion mas sencilla de las
predicciones.

Joblib: biblioteca de Pyhon, que ayuda a guardar
y cargar objetos, como modelos de aprendizaje
automatico.
Keras.metrics.binary_crossentropy: es una
funcion de pérdida, se usa en problemas de
clasificacion binaria en redes neuronales. Con
ella se ajustan los parametros del modelo y
minimizar la pérdida.

Objetivo 3
Comparar el
compromiso
entre el error y
el tiempo de
inferencia de un
conjunto de
algoritmos  de
Machine
Learning
recomendados
por  expertos
para la
seleccion de las
mejores
configuracione
S en los

Experimentacién
con conjuntos de
datos.

Analizar los

conjuntos  con

modelos de
Machine
Learning,
divididos en
conjuntos

entrenamiento 'y

validacién.

Google.colab: proporciona funciones
especificas para trabajar en Google Colab, lo cual
permite trabajar con archivos de Google Drive.
Cv2: unabiblioteca de OpenCV en Pyhon, se usa
para el procesamiento de imagenes y vision por
computadora.

Os: biblioteca estandar de Python, proporciona
funciones para interactuar con el Sistema
Operativo, se usa para trabajar con archivos y
directorios, para asi manipularlos y asi obtener
informacion del entorno de ejecucion del
programa.

Numpy: Biblioteca de Python, usada en
computacién cientifica. Permite trabajar con
matrices y operaciones numeéricas en arrays
multidimensionales.

Cuadros
comparativos
del
rendimiento
de los
algoritmos.
Puede
observarlo en
la Tabla 7.
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conjuntos
datos
construidos

de

Entrenar los
modelos,

seleccionando el
mejor resultado y
aplicar  funcion
de perdida para
ambos conjuntos

de datos.

Matplotlib.pyplot: biblioteca de Python, crea
gréaficos estaticos y animados.

Keras: biblioteca de Python, se usa para entrenar
redes neuronales de manera eficiente y sencilla.
Proporciona un interfaz de alto nivel para definir
modelos de redes neuronales, agregar capas,
compilar modelos con funciones de perdida y
optimizadores, entrenando modelos con datos de
entrada.

Keras.layers: un modulo de Keras que
proporciona una variedad de capas neuronales
predefinidas, las cuales se agregan a modelo de
redes neuronales, con el fin de construir
diferentes tipos de arquitecturas de redes
neuronales.

Keras.metrics.R2Score: es un métrica de
evaluacion de rendimiento de un modelo de
regresion. Se utiliza para evaluar que tan bien se
ajustan las predicciones del modelo a los datos
reales. Un valor de R cuadrado (R?) mas cercano
a 1 indica un mejor ajuste del modelo.

4.2.

Fuente. Investigacion Propia.

Plan de accion detallado

En general el plan de accion esta detallado por el siguiente diagrama:

Simulator

Fuente. Investigacion Propia, Simulacidn brazo robotico. Diagrama de la investigacion.

Tabular data

)

Value 1|Value 2|Value 3
Value 4|Value 5|Value 6
Value 7|Value 8|Value 9|

(

Image data

ML Algorithm

Best Algorithm

DL Algorithm

B

STACKED AUTOENCODERS

W oot mooen

| N
o8

W @ T

@<

el ey
R = - @
I - @4
AN )
,,(', N, . y 4

Figura 7. Diagrama de la investigacion.
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Para el desarrollo de los objetivos, en primera instancia se desarrolld un simulador de un brazo
robdtico, con el cual se produjo dos conjuntos de datos, en segunda instancia se dividieron en datos
tabulares y videos e imagenes (frames) del movimiento del brazo robdético; por ultimo, para los
conjuntos de datos tabulares se usaron algoritmos de Machine Learning y para los conjuntos de
video e imagen (frames) se aplicaron algoritmos de Deep Learning (Redes Neuronales
Convolucionales).
A continuacion, se detalla las actividades mencionadas anteriormente:
4.2.1.  Objetivo 1
Para la construccion del simulador se us6 la metodologia en cascada, la cual es una de las
metodologias més practicas a la hora de codificar un script.
Ingenieria de requisitos
Requisitos funcionales:
1. Crear unaletra:
Requisito 1.1: El sistema debe permitir al usuario definir la letra creada.
Requisito 1.2: La posicion inicial de la letray su tamafio y direccién deben ser configurables
en un espacio tridimensional.

Requisito 1.3: El sistema debe poder representar letras suaves sin recortes en la animacion.

2. Cinematica inversa:
Requisito 2.1: El sistema debe calcular con precision las posiciones angulares de las
articulaciones del robot para alcanzar la posicion y direccion deseada en el espacio
tridimensional.
Requisito 2.2: Segun el autor, se deben tener en cuenta las restricciones de movimiento y
las restricciones fisicas al realizar calculos de cinematica inversa.
Requisito 2.3: La interfaz debe tener la configuracion de conexion correcta para ingresar
las coordenadas objetivo del robot y obtener la letra.

3. Animacién:
Condicion 3.1: El sistema debe animar suavemente el movimiento del robot desde la

posicion actual hasta la posicion objetivo para formar una estrella.
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Condicién 3.2: El usuario debe ser. capaz de controlar la velocidad de la animacién segun
sus preferencias.
Condicion 3.3: Se deben proporcionar imagenes claras durante la animacion para mostrar

el progreso y el estado actual del sistema.

Requisitos No Funcionales

1. Rendimiento:
Condicion 4.1: Para garantizar una experiencia de usuario fluida y visible, la animacion
debe mantener una velocidad de fotogramas adecuada.
Condicién 4.2: Rendimiento inverso Los célculos cinematicos deben realizarse de

manera eficiente para minimizar el tiempo de procesamiento y evitar retrasos notables.

2. Usabilidad:
Condicién 5.1: La interfaz de usuario debe ser intuitiva y facil de usar, con controles
claros para iniciar, detener y ajustar la animacion.
Condicion 5.2: La documentacion debe ser suficiente para que el usuario comprenda y

utilice las funciones del sistema.

3. Compatibilidad:
Requisito 6.1: EIl sistema debe admitir versiones especificas de bibliotecas y
herramientas utilizadas en la aplicacién, como Matplotlib y NumPy.
Requisito 6.2: Deberia poder ejecutar el sistema en entornos Python estandar sin
dependencias adicionales significativas

4. Pensamiento:
Condicion 7.1: El sistema debe manejar correctamente situaciones inesperadas, como
desviaciones en las coordenadas de entrada o problemas de convergencia en célculos
de cinematica inversa.
Condicion 7.2: Debe implementar mecanismos que proporcionen mensajes de error

claros y Utiles para problemas con el sistema de arranque.
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Figura 8. Diagrama de Flujo Simulacién Brazo robético.

Fuente. Investigacion Propia, Simulacion brazo robotico. Diagrama de flujo.

Codificacion

1. Importacién de biblioteca

Fin del Codigo
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El codigo comienza importando las bibliotecas necesarias, como "matplotlib™,

"numpy", "matplotlib.animation” y "mpl_toolkits.mplot3d"”, que se utilizan para

renderizar y mostrar animaciones gréficas en 3D.

2. Definicion de funciones

Se definen varias funciones que son necesarias para que el cédigo funcione. Estas

funciones incluyen "Tz" y "Tx" para calcular transformaciones homogéneas para

movimientos de traslacion de los ejes z y X, "getLetter" para colocar una letra y

"createLetter" para obtener coordenadas de puntos. que forman una estrella en la

animacion y "Cinematica inversa" calcula angulos compuestos del robot en

cinematica inversa.

3. Creacion de la letra

La funcion "createLetter" esta definida para crear las coordenadas 3D de la letra

dada. La funcion toma como entrada una matriz que representa una estrella y

devuelve un conjunto de puntos tridimensionales que forman una estrella.
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4. Cinemaética inversa
La funcion de cinematica inversa estd configurada para calcular las posiciones
angulares de las articulaciones del robot en cinematica inversa. La funcion toma
como entrada las coordenadas espaciales tridimensionales del objeto y las
longitudes de los eslabones del robot y devuelve las posiciones angulares
correspondientes.

5. Animacion
La funcion de actualizacion esta configurada para actualizar la posicion del robot
en cada cuadro de la animacién. Dentro de esta funcion, se calculan las posiciones
angulares del robot en cinematica inversa y la animacién se actualiza en

consecuencia.

6. Guardar animacion
Finalmente, la animacion generada se guarda en un archivo de video usando la
funcién "Guardar”. Esta caracteristica permite al usuario guardar la animacién en

un formato especifico como MP4.

El script se elabord en la herramienta virtual “google colab”, la cual fue un gran apoyo
a la hora de presentar el simulador. se anexa el link directo al proyecto “Robot
simulador”

https://colab.research.google.com/drive/110XJPCqqgatziNs7vJawelLU9cQr4 TDEdW?
usp=sharing

Pruebas
Para las pruebas del codigo lo que se realizo primero fue la introduccion de las
diferentes letras las cuales son 26, todas son ingresadas con la funcion “getLeter”

como se ve en la figura 8 de la Simulacién del Brazo Robético (SBR)


https://colab.research.google.com/drive/11OXJPCqqatziNs7vJqweLU9cQr4TDEdW?usp=sharing
https://colab.research.google.com/drive/11OXJPCqqatziNs7vJqweLU9cQr4TDEdW?usp=sharing
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Pseudocodigo: Ingresar coordenadas de las letras.

FUNCION getLeter(leter)
Sl leter =="'A' ENTONCES
RETORNAR matriz_A
Sl leter =="'B' ENTONCES
RETORNAR matriz_B
Sl leter =="'C' ENTONCES
RETORNAR matriz_C

Sl leter == 'Z' ENTONCES
RETORNAR matriz_Z
FIN FUNCION

MATRIZ matriz_A =
[4.0,2.0,0.1,1.0, 3.0],
[0.1,4.0,0.1, 2.0, 2.0],
[0.0,0.0,0.0, 0.0, 0.0],
[1.0,1.0,1.0, 1.0, 1.0]

]

MATRIZ matriz_B =
[0.1,0.1,3.0, 3.0,0.1, 2.0, 2.0, 0.1],

[5.0,0.1,0.0,25, 2.5, 2.5, 5.0, 5.0],

0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0],
1.0,1.0, 1.0, 1.0, 1.0]

[0.0, 0.0, 0.0,
[1.0,1.0, 1.0,

]

MATRIZ matriz_Z =
[5.0,0.0, 5.0, 0.0],
[0.0,0.0, 5.0, 5.0],
[0.0,0.0, 0.0, 0.0],
[1.0,1.0,1.0,1.0]

]

LEER leter
MATRIZ resultado = getLeter(leter)
IMPRIMIR resultado

0.1,

El usuario selecciona la letra que quiere simular:
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[36] leter=getLeter('r"')

Figura 9. Seleccion de letra.

Fuente. Investigacion Propia, Simulacién brazo robotico. Seleccién de letra.

El resultado es un video en formato mp4 el cual se descargado posteriormente:

(=[] W ][« J[ ][> |[ w J[mi ][ + ]

* T - ——— s T ey

Figura 10. Video letra "A".

Fuente. Investigacion Propia, Simulacién brazo robético. Video letra A.

Se anexa el link directo a una carpeta en drive donde se encuentran todas las

simulaciones de las letras
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https://drive.google.com/drive/folders/Imy6ESzHfGOgaH6zhQLI0fzLShisyzShn?
usp=sharing

4.2.2.  Objetivo 2
Para identificar los conjuntos de datos se aplicaron diferentes procesos, los cuales resultaron en
la creacion del dataset y la aplicacion de los modelos para procesar los datos.
Conjunto de datos tabulares:
Para sacar las coordenadas se estructura una matriz que combina todos los archivos con las
coordenadas de cada letra, siendo representadas por x;j1,Xi2,Xi3,¥i1,Yi2,Yi3rZi1,Zi2 » Zi3
Coordenada especifica del eslabdn del roboty la y = [6,, 84, 6] que representa los angulos de

las articulaciones, y en la tabla se muestra como q.

Tabla 3. Estructura Dataset tabulares.

ESTRUCTURA DEL DATASET
0 g0 gl g2 x0 x1 x2 x3 y0 yl vy2 y3 z0 z1 z2 z3 leter

Fuente. Investigacion Propia.

Con base a lo anterior se realiza un modelo que analizara el movimiento de las coordenadas de
cada &ngulo.
Modelos
@ = f(x,y,2, leter)
a1 = f(@z.x,y, 2, leter)
To = f(q1, G2, %, ¥, 2, leter)

Los anteriores modelos permiten establecer relaciones matematicas en las variables de entrada

y los valores objetivo (g, 91, g2), utilizando conocimiento previo para realizar las predicciones


https://drive.google.com/drive/folders/1my6ESzHfGOgaH6zhQLl0fzLSbisyzShn?usp=sharing
https://drive.google.com/drive/folders/1my6ESzHfGOgaH6zhQLl0fzLSbisyzShn?usp=sharing
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sobre estos valores en un nuevo conjunto de datos. Estos modelos fueron utilizados para
determinar la capacidad para predecir y estimar valores desconocidos.
A ese nuevo conjunto de datos se realiza un analisis comparativo de varios modelos de
aprendizaje utilizando diferentes tamafios de ventanas.
El algoritmo de ventanas permite adaptar los modelos a diferentes partes de una serie temporal.
Consiste en dividir una serie temporal en varias secciones o “Ventanas” de tamafo fijo y se
aplico un modelo de Machine Learning a cada ventana, en este caso, se aplicaron ventanas de
[1,2,4,8] a un conjunto de datos divido en datos de entrenamiento 80% y prueba 20%, donde
1063 muestras fueron de entrenamiento y 263 muestras fueron de prueba.
A partir de lo anterior con ayuda de los modelos de aprendizaje automatico Maguina como lo
son Soporte de Vectores (SVM), Redes Neuronales Artificiales (ANN), Arboles de Decision
(DT), y Bosques Aleatorios (RF), utilizando los datos de entrenamiento de escalados. Luego,
Se realizaron predicciones en los datos de prueba y se evalla el rendimiento de cada modelo
utilizando métricas como el coeficiente de determinacion (R?) y la funcion de pérdida binaria

cruzada (Binary Crossentropy) como se puede observar en la siguiente tabla:

Tabla 4. Dataset Pruebas para series temporales Multivariantes.

Ventana Coeficiente determinacion (R?) Perdida Binaria Cruzada (BCE)
Modelo Entrenamiento (train) | Prueba (test) | Entrenamiento (train) | Prueba (test)

Svm 1 0.9861 0.9677 0.6158 0.6044
Ann 1 0.9971 0.9970 0.6147 0.6032
Dt 1 1.0 0.9964 0.6143 0.6031
Rf 1 0.9988 0.9984 0.6145 0.6030
Svm 2 0.9865 0.9690 0.6157 0.6043
Ann 2 0.9980 0.9973 0.6145 0.6031
Dt 2 1.0 0.9970 0.6142 0.6031
Rf 2 0.9989 0.9987 0.6144 0.6030
Svm 4 0.9889 0.9737 0.6153 0.6043
Ann 4 0.9965 0.9970 0.614 0.6032
Dt 4 1.0 0.9984 0.6141 0.6030
Rf 4 0.9988 0.9989 0.6143 0.6030
Svm 8 0.9830 0.9563 0.6153 0.6058
Ann 8 0.9969 0.9840 0.6140 0.6042
Dt 8 1.0 0.9966 0.6137 0.6036
Rf 8 0.9987 0.9986 0.6139 0.6036

Fuente. Investigacion Propia.
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4.2.3.  Objetivo 3
Entendimiento de los datos
Lo primero que se hizo fue cargar una serie de archivos CSV de los datos tabulares de cada letra
desde una carpeta en drive. Se combinan los datos de estos archivos en un solo DataFrame. Después
define un mapeo de letras a nimeros y una funcion para aplicar este mapeo a una columna de letras
en el DataFrame. Reemplazando las letras por sus equivalentes numéricos en una columna
especifica del DataFrame. Finalmente, guarda el DataFrame modificado en un nuevo archivo CSV.

Como se puede apreciar en el siguiente diagrama.

Data Processing

& S =)

Data Start List CSV Files Reaql Csv CENaRIES Save CSV Data End
Files DataFrames /

Figura 11. Carga de DATAFRAME.

Fuente. Investigacion Propia, Pruebas Dataset Tabulares. Carga DATEFRAME

Modelamiento
Para este punto ya se tiene presente los diferentes datos tanto tabulares como de video, para el

uso de los modelos se hizo una particién de los datos, como se presenta en la siguiente figura:

Xtrain,Xtest,ytrain,ytest=train_test_split(X,y,test_size=0.2,random_state=2623)

Figura 12. Particion Dataset.
Fuente. Investigacion Propia, pruebas Dataset Tabulares. Particion Dataset.
Esta linea de cddigo divide el conjunto de datos en conjuntos de entrenamiento y prueba, tanto para
las caracteristicas como para las etiquetas, con el 80% de los datos para entrenamiento y el 20%
para prueba, asegurando que esta division sea reproducible con una semilla especifica.

Uso de las ventanas
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Este cddigo ejecuta un bucle que itera sobre una lista de valores de rango(ventanas). En cada
iteracion, se genera un conjunto de datos de entrenamiento y prueba a partir de un conjunto de
datos base "X, y" utilizando la funcion "getDataset". Luego, normaliza las etiquetas y entrena varios
modelos de regresion, incluyendo SVM, redes neuronales artificiales, arbol de decision y bosque
aleatorio, utilizando los datos de entrenamiento. Los modelos se evalGan en los conjuntos de
entrenamiento y prueba, y se registran los resultados. Finalmente, se almacenan todos los resultados
en una lista llamada “lresults’ para su posterior analisis. el codigo puede ser visualizado en la

siguiente figura:



técnicas de Machine Learning

Aprendizaje de la cinematica de un brazo robdtico para la simulacion del movimiento mediante

Machine Learning Model Evaluation Process

DATASET PREPARATION

X1, y1 =

getDataset(r, X,
¥)

Train Test Split

Normalize

ytrain and ytest

[

MODEL TRAINING

End Loop ‘

Train SVM Train ANN Train Decision Train Random
Pipeline Pipeline Tree Forest
~
‘ MODEL EVALUATION
Evaluate Evaluate
Evaluate SYM Evaluate ANN Decision Tree Random Forest
and append and append and append and append
results results results results
\ ) J
s
DATA PREPARATION ‘
\ Initialize rango,
Iresults Nextr
|
FINAL QUTPUT ‘

Figura 13. Patrones series temporales multivariantes.

Fuente. Investigacion Propia. Pruebas Dataset Tabulares. Patrones series temporales multivariantes.
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En cada iteracion del bucle, se genera un conjunto de datos de entrenamiento y prueba a partir de
un conjunto de datos base, luego se normalizan las etiquetas y se entrenan varios modelos de
regresion, incluyendo Support Vector Machine (SVM), Redes Neuronales Artificiales (ANN),
Arbol de Decision (DT) y Bosque Aleatorio (RF). Después de entrenar cada modelo, se evalian
sus rendimientos en los conjuntos de entrenamiento y prueba, y se registran los resultados. Esto
permite comparar el desempefio de los diferentes modelos para diferentes rangos de valores.

Se usa este rango de ventanas ya que si bien usar mas dara un resultado mas exacto se correria el
riesgo de que los datos sufran un “overfitting” o sobreajuste, un fenomeno en el aprendizaje
automatico donde un modelo se adapta demasiado bien a los datos de entrenamiento, lo que resulta

en un rendimiento deficiente en datos nuevos o no vistos.

Resultados de los datos tabulares
Los resultados proporcionados son las métricas de rendimiento de varios modelos de regresion
entrenados para diferentes valores de un parametro (representado por 'r') enel rango de 1, 2,4y 8.
Ahora, se observan los resultados para cada modelo y cada valor de 'r':
1. Para el modelo SVM (Support Vector Machine)

Se observa un alto R cuadrado tanto en los conjuntos de entrenamiento como en los de

prueba, lo que indica un buen ajuste del modelo a los datos.

Los valores de binary crossentropy son bajos, lo que sugiere un buen rendimiento en la

tarea de clasificacion binaria.

2. Parael modelo ANN (Redes Neuronales Artificiales)
Similar al modelo SVM, se obtienen altos valores de R cuadrado tanto en entrenamiento
como en prueba.
Los valores de binary crossentropy también son bajos, indicando un buen rendimiento en

la tarea de clasificacion binaria.

3. Paralos modelos DT (Arbol de Decision) y RF (Bosque Aleatorio)
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Se obtienen valores de R cuadrado cercanos a 1 en ambos conjuntos de datos para cada
valor de 'r', lo que indica un ajuste casi perfecto.
Los valores de binary crossentropy son bajos, lo que sugiere un buen rendimiento en la

tarea de clasificacion binaria.

En general, los modelos parecen tener un buen rendimiento en la tarea de prediccion y clasificacion
binaria para los diferentes valores de 'r'. Sin embargo, es importante tener en cuenta que el mejor
modelo puede depender del contexto especifico del problema y de otras consideraciones como el
costo computacional y la interpretabilidad del modelo.

A continuacion, se adjunta el link del script utilizado para obtener patrones con series temporales
multivariantes:
https://drive.google.com/file/d/1bgHWnjNONtpgybmtevMpjWfzksfgDrdG/view?usp=sharing

Resultados Dataset imagenes

El codigo comienza leyendo videos de un directorio especificado, redimensionando los frames de
los videos y alimentandose en una estructura de datos. Luego, aplica una técnica de aumento de la
resolucion temporal a los videos para mejorar la calidad de los datos. Posteriormente, divide el
conjunto de datos en entrenamiento y validacion para su uso en el proceso de entrenamiento del
modelo.

Después, prepara los datos para el modelo creando pares de frames desplazados, que serviran como
entrada y salida para el modelo. Finalmente, define y entrena un modelo de red neuronal
ConvLSTM utilizando los datos preparados, con el objetivo de predecir frames futuros en
secuencias de video. EI modelo se compila con una funcién de pérdida y un optimizador
especificos, y se entrena utilizando callbacks para mejorar el proceso de entrenamiento. Para el

entrenamiento se uso 5 épocas, como se observa en la siguiente figura:


https://drive.google.com/file/d/1bgHWnjN0NtpgybmtevMpjWfzksfqDrdG/view?usp=sharing
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Epoch 1/5

4/4 [==============================] - 2625 B5s/step - loss: ©.6342 - val_loss: 8.6665 - 1lr: 8.0681@
pach 2/5

4/4 [==============================] - 2545 65s5/step - loss: ©.4268 - val_loss: 8.5662 - 1lr: ©.881@
Epoch 3/5

4/4 [==============================] - 2535 B55/step - loss: ©.2375 - val_loss: ©.5163 - 1lr: ©.881@
Epoch 4/5

4/4 [==============================] - 2585 64ds/step - loss: @.2868 - val_loss: 8.4565 - 1lr: 8.8818@
Epoch 5/5

4/4 [============================== - 2585 B6s/step - loss: @.2888 - val loss: 8.3685 - 1r: 8.e81a

p _

Figura 14. Pruebas Dataset imagenes con épocas.

Fuente. Investigacion Propia. Pruebas Dataset imagenes. Entrenamiento en épocas.

Los resultados proporcionan una vision detallada del progreso del entrenamiento del modelo a lo
largo de multiples épocas. Cada época representa una iteracion completa a través de todo el
conjunto de datos de entrenamiento. La métrica de pérdida ("loss’) muestra cuanto se desvian las
predicciones del modelo de los valores reales durante el entrenamiento, mientras que la pérdida de
validacién ("val_loss’) proporciona una medida similar en el conjunto de datos de validacion, que
no se utiliza para entrenar el modelo.

Se puede observar como ambas métricas disminuyen gradualmente a lo largo de las épocas. Este
descenso indica que el modelo esta aprendiendo y mejorando su capacidad para hacer predicciones
precisas a medida que se expone a mas datos y ciclos de entrenamiento.

Se anexa el script donde se hicieron las pruebas:
https://colab.research.google.com/drive/IOHFXA0AXM5WXTnVIyWZvU _eMLSwXurQZ?usp

=sharing

5. ANALISIS Y DISCUCION DE RESULTADOS
5.1. Andlisis
Durante el desarrollo del proyecto se generaron 2 dataset, conformados por datos Tabulares, y no
tabulares(videos), los primeros son conformados por matrices numéricas, que contienen las

coordenadas cartesianas del movimiento del brazo robotico y los célculos de estos tras la


https://colab.research.google.com/drive/1OHFXAoAxM5WXTnV9yWZvU_eMLSwXurQZ?usp=sharing
https://colab.research.google.com/drive/1OHFXAoAxM5WXTnV9yWZvU_eMLSwXurQZ?usp=sharing
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realizacion de las transformaciones y los segundos son frames o datos no tabulares, conformados
por videos de la simulacion del brazo robético.

El simulador ofrece la capacidad de recopilar trazos de cualquier tipo siempre y cuando se
proporcionen las coordenadas de las letras. Este enfoque brinda una flexibilidad considerable al
permitir la recopilacion de trazos que se pueden obtener mediante los datos tabulares y de video.
Para la construccion del dataset, se llevd a cabo una evaluacion exhaustiva de los algoritmos
utilizados, los cuales demostraron un rendimiento sobresaliente con puntuaciones de precision por
encima de 0,9; esta alta precision proporciona una solida base para la construccion del dataset,
garantizando que los datos recopilados sean de alta calidad y adecuados para su uso en aplicaciones

de aprendizaje automatico y analisis de datos.

Los resultados muestran el rendimiento de diferentes modelos de regresion después de ser
transformados utilizando el mismo método de escala (StandardScaler) y luego aplicar
TransformedTargetRegressor para manejar la variable objetivo transformada. Aqui esté un analisis
de estos resultados:
1. Redes Neuronales Artificiales (ANN)
El modelo ANN muestra un alto coeficiente de determinacion (R cuadrado) en el conjunto
de prueba, con un valor de aproximadamente 0.998. Esto indica que el modelo ANN explica
bien la variabilidad de los datos de prueba.
Utilizar la transformacion del objetivo con TransformedTargetRegressor parece haber
mejorado el rendimiento del modelo, ya que el valor del R cuadrado es mas alto que el valor
tipico obtenido sin esta transformacion.

annp=Pipeline{[{ 'Scaler"',Standardscaler(})),{ ANN" ,MLFRegressor{})])
annpt=TransformedTargetRegressor{transformer=standardscaler(),regressor=annpg)
annpt.fit{Xtrain,ytrain)
annpt.score{Xtest,ytest)
B.93977161486885841

Figura 15. Resultados con modelo ANN.

Fuente. Investigacion Propia. Pruebas Dataset tabulares. Entrenamiento Datase tabular con ANN.
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2. Maguinas de Vectores de Soporte (SVM)
El modelo SVM tiene un coeficiente de determinacion (R cuadrado) ligeramente menor en
el conjunto de prueba, con un valor de aproximadamente 0.995.
La transformacion del objetivo no parece haber tenido un impacto significativo en el

rendimiento del modelo SVM.

svm=Pipeline([('Scaler',Standardscaler()),{"SVM"',SVR({)1]}
svm=TransformedTargetRegressor{transformer=standardscaler(),regressor=svm)
svm. fit(¥train,ytrain}

svm.score(Xtest,ytest)

§.9351767392761815
Figura 16. Resultados con modelo SVM.

Fuente. Investigacion Propia. Pruebas Dataset tabulares. Entrenamiento Datase tabular con SVM.

3. Arbol de Decision (DT)
El modelo DT muestra un coeficiente de determinacion (R cuadrado) similar al del SVM,
con un valor de aproximadamente 0.995 en el conjunto de prueba.
Al igual que el SVM, la transformacion del objetivo no parece haber tenido un impacto

significativo en el rendimiento del modelo DT.

dit=Pipeline([( 'Scaler’',Sstandardscaler(}),{ 'DecisionTree’,DecisionTreeRegressoryi}}])
dt=TransformedTargetRegressory{transformer=standardscaler{},regressor=dt)
dt.fit(xtrain,ytrain}

dt.score(Xtest,ytest)

B.995185783686435
Figura 17. Resultados con Modelo DT.

Fuente. Investigacion Propia. Pruebas Dataset tabulares. Entrenamiento Datase tabular con SVM.
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4. Bosque Aleatorio (RF)
El modelo RF muestra el mejor rendimiento de todos los modelos, con un coeficiente de
determinacion (R cuadrado) en el conjunto de prueba de aproximadamente 0.999.
La transformacion del objetivo también parece haber mejorado el rendimiento del modelo
RF.

rf=Pipeline{[( 'scaler',standardscaler(}},("RandomFcrest", RandomForestRegressor{}}])
rf=TransformedTargetRegressor{transformer=standardscaler{},regressor=rf)
rf.fit(Xtrain,ytrain}

rf.score(Xtest,ytest)

B.99868291938258832

Figura 18.Resultados con modelo RF.

Fuente. Investigacion Propia. Pruebas Dataset tabulares. Entrenamiento Datase tabular con RF.

En resumen, la transformacién del objetivo utilizando TransformedTargetRegressor ha mejorado
el rendimiento de algunos modelos, especialmente en el caso de las Redes Neuronales Artificiales
(ANN) y el Bosque Aleatorio (RF). Sin embargo, el impacto de esta transformacion puede variar
segun el modelo y el conjunto de datos especificos.

En cuanto a los resultados de los datos tabulares se obtuvo que los modelos de regresion entrenados
muestran un rendimiento generalmente alto y robusto en la tarea de prediccion, tanto en los
conjuntos de entrenamiento como en los de prueba. Esto sugiere que los modelos son capaces de
capturar efectivamente la relacion entre las caracteristicas y la variable objetivo en los datos de
entrenamiento, y también generalizan bien a datos nuevos o no vistos. Este alto rendimiento es
evidenciado por los altos valores de coeficiente de determinacion (R cuadrado) y los bajos valores
de binary crossentropy (bce) en ambos conjuntos de datos. Como se observa en la “Tabla 4 Dataset

Pruebas para series temporales Multivariantes.”, adjuntada a continuacion:

Ventana Coeficiente determinacion (R%) Perdida Binaria Cruzada (BCE)

Modelo Entrenamiento (train) | Prueba (test) | Entrenamiento (train) | Prueba (test)
Svm 1 0.9861 0.9677 0.6158 0.6044
Ann 1 0.9971 0.9970 0.6147 0.6032
Dt 1 1.0 0.9964 0.6143 0.6031
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Rf 1 0.9988 0.9984 0.6145 0.6030
Svm 2 0.9865 0.9690 0.6157 0.6043
Ann 2 0.9980 0.9973 0.6145 0.6031
Dt 2 1.0 0.9970 0.6142 0.6031
Rf 2 0.9989 0.9987 0.6144 0.6030
Svm 4 0.9889 0.9737 0.6153 0.6043
Ann 4 0.9965 0.9970 0.614 0.6032
Dt 4 1.0 0.9984 0.6141 0.6030
Rf 4 0.9988 0.9989 0.6143 0.6030
Svm 8 0.9830 0.9563 0.6153 0.6058
Ann 8 0.9969 0.9840 0.6140 0.6042
Dt 8 1.0 0.9966 0.6137 0.6036
Rf 8 0.9987 0.9986 0.6139 0.6036

Fuente. Investigacion Propia.

Mientras que los resultados del entrenamiento con video muestran una mejora gradual en la

capacidad predictiva del modelo a medida que avanzan las épocas. Como se observa en la siguiente

tabla:

Tabla 5. Entrenamiento Red Neuronal con Videos.

Fuente. Investigacion Propia

Epoca . . Validation Loss Leraning Rate
(Egoch) Tiempo/Paso Train Loss (Val loss) (Ir?
1 262s 65s/step 0.6342 0.6665 0.0010
2 254s 65s/step 0.4268 0.5662 0.0010
3 253s 65s/step 0.2375 0.5163 0.0010
4 250s 64s/step 0.2068 0.4565 0.0010
5 259s 66s/step 0.2088 0.3685 0.0010

La disminucién de la pérdida tanto en el conjunto de entrenamiento como en el de validacion

indica que el modelo esta aprendiendo de manera efectiva y generalizando bien a datos no vistos

durante el entrenamiento. Ademas, la evaluacion del modelo en el conjunto de prueba arroja una

pérdida de aproximadamente 0.3685. Esta perdida representa la discrepancia promedio entre las

predicciones del modelo y las etiquetas reales en el conjunto de prueba.

En este caso, una pérdida de 0.3685 sugiere que el modelo tiene un buen rendimiento en el conjunto

de pruebay es efectivo para la tarea para la que fue entrenado.
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Tabla 6. Resultados del conjunto de validacién.

., . Perdida en el conjunto
Paso evaluacion Tiempo/Paso de validacion (Loss)
1 20s 0.3685

Fuente. Extraido de Investigacion propia. Resultados Conjunto de validacién.

Se adjunta imagen del resulta en el script:

# Evaluar el modelo en el conjunto de prueba
evaluation_results = model.evaluate(x val, y val)

# Imprimir los resultados de la evaluacién (pérdida y métricas)
print(“Loss:", evaluation_results)

1/1 [==============================] - 285 28s/step - loss: 8.3685
Loss: @.3684936463832855

Figura 19. Funcidn de perdida Dataset de imagenes.

Fuente. Investigacion Propia. Pruebas Dataset iméagenes. Funcién de Perdida.

En la siguiente tabla se puede observar una clara diferencia arrojada para los conjuntos de datos
tabulares y de video e imagen, esto nos permite concluir que se cumplié lo propuesto en la hipétesis
investigativa, la funcion de perdida para ambos tipos de datos nos arroja un rango mayo para Datos
Tabulares y un rango mejor para Datos Videos e imagenes. Como se observa en la siguiente tabla:

Tabla 7. Comparacion funcién de Perdida para Datasets.

Valor en pérdida Dataset Tabulares (BCE) Valor pérdida Dataset Frames (R?)
0.6158007791739671 0.3684936463832855

Fuente. Extraido de Investigacion propia. Comparacion de valores de funcion de Perdida para Datasets.

5.2.  Discusion
Con base a los antecedentes Internacionales, podemos identificar que se generd un Conjunto de

datos tabulares y de video e imagenes, con el fin de proporcionar para futuras investigaciones un
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grupo de datos que puedan ser usados para experimentos de aprendizaje automatico (ML) y
aprendizaje profundo (DL), que estuviera formado por datos sencillos de interpretar y que permitan
un procesamiento éptimo.

También es importante destacar, el desarrollo del simulador del brazo robético de 3 grados de
libertad, lo cual proporciona una vista dindmica de la cinematica del mismo, los resultados
obtenidos con la aplicacion de modelos de aprendizaje automaético (ML) y de aprendizaje profundo
(DL) pueden servir de apoyo a la asacases de desarrollo local de este tipo de datos, puesto que, en

la investigacion, los antecedentes regionales no abundan proyectos similares.

6. CONCLUSIONES
Al realizar un andlisis de la informacion obtenida en esta investigacion, es posible observar que se
llevd a cabo la realizacion del simulador del movimiento de un brazo robdtico de 3 grados de
libertad, al igual que el dataset de los trazos finos en el espacio, que para este proyecto fue de las
letras del abecedario en mayusculas, con el fin de agilizar su realizacion.
De esta investigacion se desarrollaron las siguientes conclusiones:

1. El desarrollo del simulador de un brazo robético de 3 GDL que resuelva un conjunto de
trazos finos utilizando el algoritmo de Denavit — Hartenberg fue exitosa, esto proporciona
un modelo disponible para investigaciones futuras y una herramienta para el desarrollo de
las mismas, ademas, se generaron los dos conjuntos de datos que permitieron el
entrenamiento de con los modelos de aprendizaje automatico.

2. Envista de que la generacion de datos es crucial para garantizar la calidad y fiabilidad de
los mismos, los conjuntos de datos utilizados permitieron recopilar informacién relevante
en esta investigacion, con ellos se establecieron la base necesaria para entrenar y evaluar
los modelos de aprendizaje automatico, lo que proveyd resultados significativos en esta
investigacion.

3. Con base a los resultados obtenidos mediante el uso de un brazo robotico simulado de 3
grados de libertad, se puede concluir que para los movimientos ejecutados utilizando
técnicas de Machine Learning con conjuntos de datos como videos e imagenes exhiben una

margen de error igual o menor al de un robot entrenado con datos tabulares. Este hallazgo
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respalda la hipétesis investigativa, demostrado que al utilizar un dataset de frames se mejora

la precision y la eficacia de los modelos de aprendizaje automatico en la cinemaética de un

brazo robdtico.
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Anexos
1. En el siguiente enlace se puede identificar el codigo del desarrollo de la simulacion del
brazo robdtico:
https://drive.google.com/file/d/1pZhkyy- pPsflbChjtTvHtpz9hS7X399/view?usp=sharing

2. En el siguiente enlace se visualizan los conjuntos de datos, tanto tabulares como de video
e iméagenes.
Conjunto datos tabulares:
https://drive.google.com/drive/folders/1IsVhxYKWYIiEdglQ4xHgN7wVGkDT6tHif?usp
=sharing
Conjunto datos videos e imagenes:
https://drive.google.com/drive/folders/10GlgWpZQOuaY D1J6ntKrOh3ig6lIkvRMMY ?usp=s

haring

3. Enlos siguientes enlaces se puede ingresar a los Script utilizados para realizar los modelos
para experimentar con el aprendizaje en los conjuntos de datos tabulares y de video.
Aprendizaje con datos tabulares:
https://colab.research.google.com/drive/IOHFXA0AXM5WXTnVIyWZvU _eMLSwXur

QZ?usp=sharing

Aprendizaje con datos videos e imagenes:
https://colab.research.google.com/drive/IOHFXA0AXM5WXTnVI9yW2ZvU eMLSwXur
QZ?usp=sharing
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