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Resumen: El presente documento expone la detección de 

desechos de papel y su recolección mediante un agente robótico en 

un sistema de validación mixto real-virtual. Se diseña una interfaz 

en la que ingresa la imagen del área de trabajo del robot donde se 

detecta la presencia de desechos de papel y su localización 

mediante una red neuronal convolucional con detección por 

regiones de interés, para lo cual es implementado un brazo robótico 

antropomórfico de tres grados de libertad y mediante el cálculo de 

su cinemática, se desplaza a la ubicación del desecho y es recogido.  

Palabras clave: Detección de objetos, cinemática, entorno 

virtual, procesamiento de imagen, robótica asistencial, robot 

manipulador. 

Abstract– This document presents the detection of paper waste 

and its collection through a robotic agent in a mixed real-virtual 

validation system. An interface is designed in which the image of 

the robot's workspace is input, and the presence and location of 

paper waste are detected. For this purpose, a three-degree-of-

freedom anthropomorphic robotic arm is implemented, and by 

calculating its kinematics, it moves to the waste location and 

collects it. 

Keywords-- Object detection, kinematics, virtual environment, 

image processing, assistive robotics, manipulator robot. 

I. INTRODUCCIÓN

Los sistemas de visión por computador son empleados 

actualmente en aplicaciones para detección y seguimiento de 

objetos por medio de agentes robóticos que emplean 

algoritmos de inteligencia artificial (IA) [1]. Dentro de los 

algoritmos de IA que más destacan hoy día están los que 

corresponden al aprendizaje profundo [2], los cuales emplean 

redes neuronales convolucionales (CNN) [3] para la detección 

de patrones en imágenes.  De forma que al utilizar un robot 

con un sistema de visión e incluyendo un módulo RPN 

(Region Proposed Network) le permite identificar y localizar 

objetos en una escena [4]. 

El desarrollo de robots inteligentes capaces de 

interactuar con el medio que lo rodea implica esa capacidad de 

visión para identificación y localización, de forma que avances 

en reconocimiento de patrones basados en CNN que incluyen 

módulos RPN hoy día conocidas como Faster R-CNN, 

permiten implementar este tipo de robots [5][6]. Donde las 

aplicaciones más destacadas están en robótico orientada a 

recolección de fruta [7] y demás aplicaciones de recolección 

en cosechas [8]. 

Un método de implementación de redes convolucionales 

basadas en regiones es la transferencia de aprendizaje [9], 

donde se tiene arquitecturas definidas y bien conocidas en el 

estado del arte como la YOLO [10][11] y la ResNet en 

diferentes variaciones de profundidad en la arquitectura 

ResNet 50 y 101 [12]. El uso de transferencia de aprendizaje 

con estas arquitecturas reduce el tiempo de entrenamiento y de 

diseño de la red, presentado un alto desempeño en las tareas de 

identificación y localización en imágenes. 

A su vez los agentes robóticos se han venido utilizando en 

la identificación y recolección de desperdicios, sea tipo basura 

[13] o específicos tipo desperdicios de papel [14]. Pero casos

concretos como la recolección de desechos de papel en

entornos residenciales no se encuentran en el estado del arte la
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integración de la acción robótica con la identificación y 

localización, lo cual es el aporte del presente trabajo. 

En la sección uno de este documento se expone el estado 

del arte y el aporte buscado, en la sección dos se exponen la 

metodología como el entrenamiento de la red y el brazo 

robótico de recolección, en la sección tres se exponen los 

resultados alcanzados y finalmente se exponen las 

conclusiones. 

II. DESCRIPCIÓN DEL TRABAJO O METODOLOGÍA

El desarrollo de un robot manipulador asistencial que 

detecte un objeto en específico, como los desechos de papel, 

con el objetivo de despejar el área de trabajo, se basa en la 

visión por computadora que le permite al robot recoger el 

objeto. En la Figura 1 se ilustra el proceso llevado a cabo para 

el accionar del robot manipulador en el entorno virtual. 

Fig. 1. Diagrama de flujo para accionar del robot manipulador en el 

entorno virtual 

El algoritmo de identificación y ubicación se basa en una 

red del tipo Faster RCNN mediante transferencia de 

aprendizaje utilizando la arquitectura ResNet-50 [15][16], que 

requiere imágenes de tamaño 224*224 pixeles. La figura 2 

ilustra la base de datos empleada donde se emplean 

variaciones de posición del papel y de fondo, también se 

agregan imágenes con más de un objeto para su identificación. 

El preprocesamiento empleado implica redimensionamiento 

de la imagen y adecuación de las dimensiones para conservar 

la uniformidad de la imagen de origen cuando no es cuadrada. 

Fig. 2.  Base de datos empleada

El entrenamiento de la red presenta una precisión del 91% 

y genera adecuadamente la caja que demarca la posición del 

objeto, como se aprecia en la Figura 3. Para el caso del 

entrenamiento se manejaron parámetros como un optimizador 

SGDM, 30 épocas de entrenamiento, una razón de aprendizaje 

de 1x10-3, esta toma 46 minutos en equipo de cómputo con 

procesador Intel core I7, de 32 GB de memoria RAM y una 

GPU RTX3070 de 8 GB de memoria. 
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Fig. 3 Respuesta de la red para uno o dos objetos en la misma escena.

El algoritmo de control del brazo robótico fue 

implementado y validado en un entorno virtual respaldado por 

el entorno de desarrollo de MATLAB®. La Figura 4 ilustra 

este entorno. Los bloques de la Figura 1 se desarrollan en este 

entorno. Para la detección del objeto, en la interfaz gráfica se 

encuentran dos botones: uno para seleccionar la imagen y otro 

para la detección del objeto, de esta manera se permite conocer 

su posición. 

Para el movimiento del robot, es necesario calcular la 

cinemática inversa, directa y diferencial del robot. Esto se 

realiza dentro de un ciclo para calcular iterativamente los 

cambios en el manipulador. Se comienza realizando el método 

Denavit-Hartenberg (D-H) [17] para la posición de home que 

se visualiza en la Tabla 1.  

TABLA 1 

MÉTODO DENAVIT-HARTENBERG 

I 

1 0 

2 0 0 

3 0 0 

Para comenzar, se realiza el cálculo de la cinemática 

inversa del robot mediante un análisis matemático que evalúa 

su posición final. 

Fig. 4. Ambiente virtual de pruebas 

Para comenzar, se calcula la distancia desde el punto 

inicial hasta el punto final utilizando la raíz de la suma de las 

diferencias al cuadrado. Luego, para encontrar el coseno de 

theta 3 mediante la ley de los cosenos, se resta la distancia d1 

y se divide por el doble del producto de a1 y a2 como se 

muestra en la ecuación (1). 

        (1) 

Una vez que se conoce el coseno de theta 3, se obtiene el 

valor del seno de theta 3 mediante identidades trigonométricas 

como se observa en la ecuación (2). 

(2) 

Conociendo estos dos valores, se utiliza la función atan2d 

para determinar el valor del ángulo. Esta misma función se 

utiliza para el valor de theta 1, utilizando los valores 

correspondientes de X y Y, como se observa en las ecuaciones 

(3) y (4).

(3) 

(4) 

La ecuación (5) permite determinar el valor de theta2 se 

formula de la siguiente manera: theta2 es igual a la diferencia 

entre dos valores arco tangentes (atan2). El primer atan2 
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involucra la diferencia entre la coordenada z del extremo del 

efector (Zf) y la longitud d1, dividida por la raíz cuadrada de la 

suma de las coordenadas Xf al cuadrado y las coordenadas y 

Yf al cuadrado. El segundo atan2 implica el producto de a3 

por el seno de theta3, dividido por la suma de a2 y el producto 

de a3 por el coseno de theta3. 

(5) 

Una vez que se conocen los valores de theta 1, theta 2 y 

theta 3, se calculan los valores de las matrices de 

transformación, como se muestra en las ecuaciones (6), (7) y 

(8). 

  (6) 

(7) 

(8) 

Una vez que se tienen las matrices de transformación, el 

siguiente paso es derivar las relaciones que relacionan las 

coordenadas del extremo del robot con las variables de 

articulación. Esto se hace utilizando el producto de las 

matrices de transformación. Para cada articulación, se obtienen 

las coordenadas del extremo del robot en términos de las 

variables de articulación correspondientes. 

Después de obtener estas relaciones, se procede a calcular 

el jacobiano [18][19]. El jacobiano es una matriz que relaciona 

las velocidades de las variables de articulación con las 

velocidades de las coordenadas del extremo del robot. Para 

hacer esto, se calcula el producto cruz entre los vectores de 

posición generados por las matrices de transformación y se 

organizan en una matriz que representa el jacobiano. El 

jacobiano resultante tendrá tres filas (una por cada coordenada 

del extremo del robot) y tres columnas (una por cada variable 

de articulación). 

III. RESULTADOS Y DISCUSIÓN

Las pruebas de recolección se realizan mediante el uso del 

jacobiano, que aplicado a la cinemática de robots permite 

analizar cómo pequeños cambios en las articulaciones afectan 

la posición y orientación del extremo del robot. El proceso 

para hallar el jacobiano del robot RRR de 3 grados de libertad 

[20] empleado involucra la derivación de relaciones entre las

variables de articulación y las coordenadas del extremo del

robot a través de las matrices de transformación, seguido por 

el cálculo del jacobiano mediante el producto cruz de los 

vectores de posición.  

La posición o coordenadas de desplazamiento del efector 

final del robot se toman en función al centroide del recuadro 

de la detección del papel, este es generado por la red tipo 

Faster RCNN. Como se aprecia en la figura 3 los niveles de 

confidencia en la detección de papel son superiores al 90%, lo 

cual permite validar el punto de recolección sobre el objeto. 

La figura 5 ilustra la aplicación (App) en MATLAB 

desarrollada para validar las pruebas, en esta se evidencia el 

modelo D-H del robot, un botón para cargue de la imagen del 

área de detección del robot, sobre la que se detecta el 

centroide, para determinar el punto de agarre por el efector. Se 

destacan las posiciones del objeto en coordenadas x,y , así 

como la posición final del efector empleando las matrices de 

transformación expuestas en el App. En función a estos 

valores se determinarán los porcentajes de error en la labor de 

recolección del robot. El recuadro final de la posición angular 

por articulación permite validar la simulación en el 

desplazamiento desde la posición de reposo o home del robot 

al de recogida del papel. 

Fig. 5. Ambiente virtual de pruebas. 

A continuación, en las figuras 6, 7, 8 y 9 se exponen los 

resultados de identificación de posición del papel (objeto) y 

del posicionamiento del efector final del robot para su agarre. 

Fig. 6. Ambiente virtual prueba 1. 
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Fig. 7. Ambiente virtual prueba 2. 

Fig. 8. Ambiente virtual prueba 3.

Fig. 9. Ambiente virtual prueba 4.

Las pruebas anteriores dan por resultado la medición del 

error en la desviación del efector con relación al papel dado en 

milímetros, como se exponen en la Tabla 2. 

TABLA 2 

MEDICIÓN DEL ERROR DE POSICIÓN

Prueba Posición papel Posición efector Error 

1 X:584 Y:359 X:637 Y:310 22.9 

2 X:142 Y:515 X:141 Y:519 3.59 

Z X:313 Y:458 X:343 Y:445 7.11 

4 X:209 Y:52 X:416 Y:12 200.8 

Se aprecia que el error aumenta hacia la frontera del 

efector dada las limitaciones del área de trabajo e 

imposibilidad del efector de llegar a dicho lugar, como se 

evidencia en las pruebas 1 y 4, siendo más notoria en la prueba 

4 debido a que el robot no puede acercarse más a su eje. 

IV. CONCLUSIONES

Se logró validar mediante el reconocimiento de desechos 

de papel, la manipulación correcta de los mismos por parte del 

brazo robótico. Logrando evidenciar que desde que el desecho 

se encuentre en el campo de visión de la cámara que soporta el 

sistema de percepción del entorno y a su vez en el campo de 

trabajo del robot, el robot toma acertadamente el desecho y lo 

deposita en el punto final deseado.  

Se toman como referencia de coordenadas la base del 

robot en relación con las coordenadas de la cámara, para 

coordinar el punto de localización y el del efector final del 

robot. Como trabajo futuro se encuentra el validar el esquema 

realizando navegación de un robot móvil que soporte el brazo 

y explore un entorno amplio de trabajo para la búsqueda de los 

desechos, e implementar un controlador de posición para 

obtener error cero entre las ubicaciones del objeto y el efector. 

La detección de la red de aprendizaje profundo empleada 

entrega coordenadas de posicionamiento en relación a la 

ubicación de la cámara, e independiente del área que cubra el 

tamaño del papel empleado, sin embargo, trozos pequeños de 

radio inferior a 5 milímetros no son agarrados por el brazo 

robótico real en que se basó la simulación, a lo cual debe 

plantearse un ajuste de la forma del gripper. 
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