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Glosario
Backbone: es el componente de la red neuronal encargado de extraer caracteristicas importantes

como formas, bordes y texturas de las imagenes.

Batch size: cantidad de muestras de entrenamiento que se pasan a un modelo en una iteracion

completa.

FEM: o méquina de estados finitos es un sistema con un nimero establecido de estados, que solo

puede estar en un estado a la vez y debe cumplir una condicidn para pasar a otro estado.

Framework: es una estructura que proporciona herramientas para crear proyectos de forma orga-

nizada, facil y rapida.

GPU: o unidad de procesamiento grafico, es un circuito electrénico que permite realizar gran

cantidad de cdlculos de forma simultdnea gracias a sus multiples ndcleos de procesamiento.

IoU: es la métrica que mide la superposicion entre dos regiones al dividir el drea de interseccion

sobre el area de unidn.

Learning rate: es el pardmetro que determina que tan rdpido un modelo aprende durante su en-

trenamiento.

mAP: es la métrica utilizada para medir el desempefio de una red neuronal en deteccién y seg-

mentacion. Compara las predicciones correctas, con la cantidad de objetos que detecta.
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NLP: o procesamiento de lenguaje natural es la rama de la IA que ensefia a las computadoras a

entender y generar el lenguaje humano.

Octomap: es una representacion tridimensional del espacio utilizando cubos, dice en que partes

esta libre u ocupado y con qué probabilidad.

Pipeline: es una secuencia de pasos organizados e interconectados para realizar una tarea especi-

fica.

Plugin: es un complemento que agrega una funcionalidad extra a un programa sin alterar el c6digo

fuente.

Pose: es una descripcion de la posicion (X, y, z) y orientacién (cuaterniones) de un objeto en el

espacio.

RGB-D: es una imagen que proporciona informacion de color rojo, verde y azul e informacion de

profundidad de cada pixel que la conforma.
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Resumen
Titulo: Control de un brazo manipulador mediante visién por computadora para el monitoreo de enfermedades en las

hojas de plantas de tomate.
Autor: Andres Felipe Martinez Ordofiez *
Palabras Clave: ROS2, Red neuronal, Visién de computadora, Brazo manipulador, Tomate.

Descripcion: La agricultura moderna demanda métodos eficientes para la deteccion temprana de enfermedades, un
factor critico para la seguridad alimentaria. Esta tesis presenta el disefio y simulacién de un sistema robético auténomo
para el monitoreo de enfermedades en hojas de plantas de tomate, abordando las limitaciones de la inspeccion manual.
Desarrollado en el entorno ROS 2 Humble, el sistema integra un brazo manipulador Universal Robots UR5e de 6 DOF,
equipado con una cimara RGB-D. El flujo de trabajo comienza con la segmentacién de la hoja de interés mediante una
red neuronal Mask R-CNN. A partir de los datos de profundidad y la méscara resultante, se genera una nube de puntos
3D de la hoja. Sobre esta nube se calcula su centroide y vector normal, definiendo una pose de inspeccién. Esta pose
objetiva es enviada al framework de planificacién Movelt 2, que calcula y ejecuta una trayectoria libre de colisiones
para posicionar el efector final del robot. Finalmente, un modelo de aprendizaje profundo (TOLD?2) analiza la imagen
capturada para diagnosticar enfermedades como el tizén temprano y tardio. El proyecto valid6 en simulacién un flujo

completamente automatizado, sentando una base sdlida para futuras implementaciones.

Trabajo de grado

Facultad de Ingenierias Fisico-Mecdnicas. Escuela de Ingenieria Mecdnicas. Director: Carlos Alberto Flélez
Arias.
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Abstract

Title: Control of a manipulator arm using computer vision for monitoring diseases in tomato plant leaves. *
Author: Andres Felipe Martinez Ordofiez
Keywords: ROS2, Neural network, Computer vision, Manipulator arm, Tomato.

Description: Modern agriculture demands efficient methods for the early detection of diseases, a critical factor for
food security. This thesis presents the design and simulation of an autonomous robotic system for monitoring diseases
on tomato plant leaves, addressing the limitations of manual inspection. Developed in the ROS 2 Humble environment,
the system integrates a 6-DOF Universal Robots UR5e manipulator arm equipped with an RGB-D camera. The work-
flow begins with the segmentation of the leaf of interest using a Mask R-CNN neural network. From the depth data
and the resulting mask, a 3D point cloud of the leaf is generated. Its centroid and normal vector are calculated from
this cloud, defining an inspection pose. This target pose is sent to the Movelt 2 planning framework, which calculates
and executes a collision-free trajectory to position the robot’s end-effector. Finally, a deep learning model (TOLD2)
analyzes the captured image to diagnose diseases such as early and late blight. The project validated a fully automated

workflow in simulation, laying a solid foundation for future implementations.

Bachelor Thesis

Faculty of Physical-Mechanical Engineering. School of Mechanical Engineering. Director: Carlos Alberto Flélez
Arias.
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Introduccion

Garantizar la seguridad alimentaria y alcanzar el objetivo de "hambre cero"para una pobla-
cién mundial proyectada en 9.8 mil millones de personas para 2050 constituye uno de los retos
prioritarios de nuestro tiempo. Este desafio implica la necesidad de duplicar la produccién de ali-
mentos en una superficie agricola limitada (Oliveira et al., 2021). Como respuesta, la agricultura
intensiva en invernaderos se ha consolidado como una estrategia clave, pues permite desacoplar la
produccidn de las estaciones y proteger los cultivos de eventos climéticos adversos. No obstante,
esta ventaja viene acompafiada de un desafio inherente: el ambiente controlado y estable de los
invernaderos, si bien es Optimo para el crecimiento de las plantas, también resulta ser un caldo de
cultivo idoneo para la rdpida proliferacion de patdgenos flingicos, bacterianos y virales (Schor et
al., 2016).

La gravedad de esta amenaza se evidencia en las cifras de la Organizacion de las Naciones
Unidas para la Alimentacion y la Agricultura (FAO), que estima pérdidas anuales de entre el 20 %
y el 40% del rendimiento global de los cultivos a causa de plagas y enfermedades, incluso con
la aplicacién de millones de toneladas de pesticidas (King, 2017). En consecuencia, la capacidad
de detectar estas enfermedades en sus etapas iniciales es un factor critico para la proteccion de la
cosecha y para la sostenibilidad del sistema agricola. Un diagndstico temprano y preciso permite
acciones de control localizadas, minimizando el uso de agroquimicos y sus secuelas ambientales.

Frente a este panorama, los métodos tradicionales de monitoreo, basados en la inspeccién

visual por parte de agricultores y agronomos, resultan insuficientes. Esta metodologia es esen-
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cial, pero es lenta, subjetiva, intensiva en mano de obra y de alcance limitado en operaciones a
gran escala. La consecuencia més directa es un diagndstico tardio que, a menudo, obliga al uso
indiscriminado y reactivo de fungicidas y pesticidas, con el consiguiente impacto negativo en la
rentabilidad, el medio ambiente y la salud del consumidor (Khan et al., 2025).

En este contexto, la Agricultura de Precisién emerge como un paradigma transformador
que, impulsado por los avances en robdética, vision por computadora, Internet de las Cosas (IoT) e
inteligencia artificial, busca gestionar los cultivos planta por planta. Esta aproximacion tecnoldgica
ha dado lugar al desarrollo de robots agricolas capaces de realizar tareas como la siembra, el
deshierbe selectivo y la cosecha de manera autonoma (Oliveira et al., 2021). Especificamente para
el monitoreo sanitario, se han desarrollado plataformas méviles que pueden patrullar los surcos de
un cultivo de forma sistemdtica. No obstante, la simple navegacion y captura de imagenes desde
una posicion fija resulta insuficiente para un diagndstico preciso. La clave para una deteccion fiable
de enfermedades reside en la adquisicion de imagenes detalladas y bien orientadas de las hojas
individuales, dado que es precisamente en el follaje donde primero se manifiestan los sintomas
visuales caracteristicos de la mayoria de patologias vegetales.

Un invernadero de tomates es un entorno 3D complejo y no estructurado. El reducido es-
pacio entre plantas, las variaciones de altura y tamafio, la iluminacién cambiante y la constante
oclusion entre hojas y tallos hacen que obtener una imagen clara y bien orientada sea una tarea
dificil. Una cdmara fija en un robot mévil no puede garantizar la calidad ni el dngulo de vision
necesarios. Para superar este obstdculo, se requiere un sistema capaz no solo de identificar una

hoja, sino también de interactuar fisicamente con el entorno para posicionar un sensor de manera
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Optima.

La contribucién principal de esta tesis es, por tanto, el disefio y la simulacién de un sistema
robético que aborda este desafio. Se propone el control de un brazo manipulador de 6 grados de
libertad mediante visién por computadora para la inspeccién y el monitoreo de enfermedades en
hojas de tomate. El sistema automatiza toda la cadena de procesamiento: desde la segmentacion
de la hoja y la estimacion de su pose, hasta la planificacion y ejecucion de un movimiento libre de
colisiones para un posicionamiento preciso del efector final, culminando con la clasificacion de la
enfermedad mediante una red neuronal convolucional. Este trabajo demuestra la viabilidad de una

solucién robdtica para la adquisicidon auténoma de datos en entornos agricolas.
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1. Objetivos
Objetivo general
Controlar un brazo manipulador de 6 DOF mediante vision por computadora para el moni-

toreo de enfermedades en las hojas de plantas de tomate en un ambiente simulado en ROS.

Objetivos especificos

Seleccionar y modelar el brazo manipulador y la planta de tomate en el entorno virtual.

Desarrollar la estrategia para determinar la posicidn, orientacion y vector normal de una hoja

a partir de las imagenes de una cimara RGB-D.

Crear un algoritmo para el posicionamiento del efector final del robot utilizando la libreria

OMPL en Movelt.

Construir un nodo en ROS para el tratamiento de imdgenes que permita utilizar un modelo
de aprendizaje profundo preentrenado en la base de datos PlantVillage para la clasificacion

de enfermedades en las hojas de tomate.
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2. Marco Referencial
2.1 Antecedentes

La aplicacion de la robdtica en la agricultura de precision para el monitoreo de cultivos es
un campo de investigacion en plena expansion (Jin y Han, 2024), impulsado por la necesidad de
automatizar tareas laboriosas y mejorar la eficiencia productiva. Esta seccion revisa los trabajos
mds relevantes que conforman el estado del arte en la deteccion de enfermedades mediante sis-
temas roboéticos, centrdndose en las estrategias de percepcion y manipulacion necesarias para la
adquisicion de datos en entornos complejos.

El enfoque m4s directo para la automatizacion del monitoreo ha sido el uso de plataformas
moviles equipadas con sensores. Trabajos como el de (Ouyang et al., 2022) proponen un robot
movil modular que se desplaza por los pasillos de un invernadero para la recoleccién masiva de
imagenes. Si bien estos sistemas son eficaces para obtener una vision general del cultivo, presentan
limitaciones significativas frente a la oclusion, donde unas hojas tapan a otras, y la incapacidad de
posicionar la cdmara en dngulos especificos para una inspeccién detallada.

Para superar estas barreras, la investigacion ha evolucionado hacia el uso de brazos manipu-
ladores que permiten una interaccidn activa con el entorno. (Schor et al., 2016) presenta uno de los
trabajos pioneros en esta drea, utilizando un brazo robético industrial para la deteccién combinada
de Oidio (Powdery Mildew) y el Virus del Moteado del Tomate (TSWV) en plantas de pimiento.
Su investigacién demuestra que diferentes enfermedades requieren distintas poses de inspeccion;

y concluye que, para la deteccién temprana del Oidio, es imprescindible inspeccionar el envés de
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la hoja, lo cual requiere que esta sea expuesta activamente, ratificando asi una brecha clave en las
capacidades de los sistemas de percepcion pasiva.

Siguiendo esta linea de investigacion, el trabajo de (Martin et al., 2021) presenta una arqui-
tectura de control completa y genérica basada en ROS para un manipulador mévil destinado a la
inspeccion y tratamiento de plagas. Su sistema, validado en campo, integra de forma desacoplada
la navegacion de la base mdvil y la manipulacion del brazo, utilizando Movelt para el control de
este dltimo. Los autores reportan una tasa de fallo de casi el 50% en la adquisicién de imédgenes
validas durante las pruebas de campo, atribuyendo estos fallos a la iluminacién variable y, sobre
todo, a las dificultades para posicionar el sensor de forma 6ptima con respecto a la hoja. Este re-
sultado evidencia que el control inteligente de la pose del sensor sigue siendo un desafio abierto y
una fuente de errores.

La solucién a este desafio de posicionamiento reside en una percepcion 3D que vaya mds
alla de la simple deteccion de la hoja. El trabajo de (Bao et al., 2018) aborda directamente el pro-
blema del sondeo de hojas. Proponen un pipeline donde, tras obtener una nube de puntos de alta
precision de la planta, segmentan las hojas y las dividen en parches planos (supervoxels). Poste-
riormente, utilizando el Anélisis de Componentes Principales (PCA), calculan el vector normal a
la superficie de estos parches para definir una pose de sondeo perpendicular. Este enfoque meto-

doldgico valida la estrategia de utilizar la geometria 3D de la hoja para guiar al manipulador.
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2.2 Marco Teorico
2.2.1 Robética de manipuladores

Un brazo manipulador se define como una cadena cinemética abierta, compuesta por una
serie de eslabones (links) rigidos conectados mediante articulaciones (joints) méviles, culminando
en un efector final que interactda con el entorno (Craig, 2006). Para que un manipulador pueda
posicionar un objeto de forma completa en el espacio tridimensional, es necesario definir tanto su
posicion (x,y,z) como su orientacion (roll, pitch, yaw). Esto implica que el sistema debe contar
con seis grados de libertad (DOF). Los grados de libertad representan las variables independientes
de movimiento que posee un sistema mecédnico; en un manipulador robdtico, cada articulacién
contribuye con uno o més de estos grados, ya sea mediante movimientos rotacionales o lineales
(Craig, 2006).

El andlisis cinemdtico de un manipulador requiere la resolucion de dos problemas funda-
mentales: la cinematica directa y la cinemadtica inversa. La cinemética directa consiste en determi-
nar la posicion y orientacion del efector final a partir de los d&ngulos conocidos de las articulaciones.
Por su parte, la cinematica inversa calcula los dngulos de las articulaciones necesarios para que el
efector final llegue a una posicion y orientacion deseada. Resolver estos problemas es esencial para
el control preciso del robot en tareas de manipulacion (Craig, 2006).

2.2.2 Robot Operating System
Es un "framework"de cédigo abierto que proporciona herramientas, bibliotecas y conven-

ciones que simplifican la creacion de aplicaciones robodticas (Macenski et al., 2022). Dentro de
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este entorno, los nodos constituyen los bloques fundamentales de ejecucion, encargados de reali-
zar tareas especificas dentro del sistema robdtico; estos se comunican mediante tres mecanismos

principales, como se muestra en la figura 1.

Figura 1

Esquema comunicacion en ROS

Action . rame_id: “map’] )
Server Service
____________ lient

Subscription 7 ; e Subscription Clien

Publisher

Action Service
Client Server

Nota. Tomado de Macenski et al. (2022).

Los tépicos se usan para comunicacion asincrona tipo publicador/suscriptor, ideales en el
envio continuo de datos como sensores 0 imdgenes; servicios que permiten una comunicacion
sincrona de solicitud/respuesta para tareas puntuales que requieren confirmacién; y acciones, uti-
lizadas en tareas de larga duracidn, ya que permiten retroalimentacion periddica y la opcién de
cancelacion (Macenski et al., 2022).

2.2.3 El Modelo de Camara Estenopeica
La capacidad de transformar las mediciones de un sensor 2D, como una cdmara, en una

representacion tridimensional del mundo es un principio fundamental de la percepcion robética.
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Este proceso se fundamenta en el modelo de cdmara estenopeica (o pinhole), una aproximacién
matematica que describe la geometria de la proyeccién de un punto 3D del mundo real sobre el

plano 2D de la imagen, como se muestra en la figura 2.

Figura 2

Modelo de la camara estenopeica

‘World Coordinate
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Pixel Coordinate
System

Nota. Tomado de Ortiz et al. (2017).

La relaciéon matematica se expresa mediante la ecuacion de proyeccion:

[u,v,1]" ~ K[R|1][X,Y,Z,1]" (1)

Donde:

= (u,v) son las coordenadas en pixeles del punto en la imagen.

= (X,Y,Z) son las coordenadas del punto en el sistema de referencia del mundo.
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= [R|t] es la matriz extrinseca, que define la transformacién de la pose de la cdmara (rotacién

R y traslacién t) con respecto al sistema del mundo.

= K es la matriz de pardmetros intrinsecos, la cual es exclusiva de cada cdmara y describe sus

propiedades dpticas internas. Esta matriz tiene la forma:

K = [[fx,0,¢x],[0, fy,¢],[0,0,1]] @)

Aqui, (fx, fy) representan la distancia focal de la cdmara en unidades de pixeles, y (cx,
cy) es el punto principal, que corresponde al centro 6ptico de la imagen. Esta matriz es
fundamental, ya que mapea los puntos 3D desde el sistema de coordenadas de la cdmara

hacia el plano 2D de la imagen.

Una cdmara RGB-D proporciona el valor de profundidad Z para cada pixel (u, v). Cono-
ciendo Z y los pardmetros de la matriz intrinseca K, es posible despejar las coordenadas 3D del
punto en el sistema de referencia de la cdmara (Hartley y Zisserman, 2004).

2.2.4 Procesamiento de nubes de puntos

El filtrado de nubes de puntos se realiza para mejorar la calidad de los datos destinados a
posteriores andlisis geométricos. El filtrado estadistico elimina valores atipicos mediante el andlisis
de la distribucién de distancias entre cada punto y sus vecinos. Los puntos cuya distancia promedio
excede un umbral estadistico, tipicamente basado en la desviacion estdndar, se consideran ruido y

son descartados del conjunto de datos.
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Una vez obtenida una nube limpia, es posible calcular caracteristicas geométricas funda-
mentales como el centroide y el vector normal. El centroide se determina como la media aritmética
de las coordenadas de todos los puntos. Para el célculo del vector normal se emplea el Andlisis
de Componentes Principales (PCA), técnica estadistica que permite reducir la dimensionalidad
identificando las direcciones de mdxima varianza. Para un conjunto de puntos que representa una
superficie tridimensional, PCA identifica los ejes de mayor varianza mediante vectores propios
(eigenvectors). El vector propio asociado al valor propio (eigenvalue) mas pequeiio corresponde a
la direccion de minima varianza y, para una superficie cuasi-planar, esta direccion es ortogonal a
la superficie. Por consiguiente, dicho vector propio constituye una estimacion del vector normal a
la superficie (Bao et al., 2018).

2.2.5 Aprendizaje profundo para el andlisis de imdgenes

La visién por computadora es una disciplina que busca dotar a las maquinas de la capaci-
dad de interpretar y comprender informacién visual del mundo real. Su objetivo principal radica
en extraer conocimiento significativo de imdgenes y videos mediante algoritmos computacionales,
permitiendo a los sistemas automatizados realizar tareas que tradicionalmente requieren percep-
ciéon humana.

El desarrollo de esta disciplina ha experimentado un avance significativo con la incorpo-
racion del deep learning, un subcampo del aprendizaje automatico que utiliza redes neuronales
artificiales con multiples capas ocultas. Las redes neuronales, inspiradas en el funcionamiento del
cerebro humano, procesan informacion a través de nodos interconectados que aprenden patrones

complejos mediante el ajuste iterativo de pesos y sesgos (LeCun et al., 2015).
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Dentro de las aplicaciones de vision por computadora, la segmentacion de imdgenes consti-
tuye una tarea fundamental que consiste en dividir una imagen en regiones semanticamente cohe-
rentes. La segmentacion de instancias representa una variante mas especifica que no solo identifica
objetos de diferentes clases, sino que también distingue entre instancias individuales de la misma
clase, asignando etiquetas tnicas a cada objeto detectado (Wang, 2016).

Paralelamente, la clasificacion de imagenes busca asignar etiquetas categdricas a image-
nes completas, determinando qué objetos o conceptos estdn presentes. Para estas tareas, las redes
neuronales convolucionales (CNN) han demostrado ser particularmente efectivas debido a su capa-
cidad de capturar caracteristicas espaciales locales mediante filtros convolucionales, preservando
la estructura bidimensional de las imagenes (Wang, 2016).

Mask R-CNN es una arquitectura de red neuronal convolucional que extiende la deteccion
de objetos a la segmentacion de instancias mediante un proceso de dos etapas. En la primera eta-
pa, una Red de Propuestas de Regiones (RPN, por sus siglas en inglés) genera areas candidatas
que podrian contener objetos. En la segunda etapa, el modelo refina estas propuestas, realizando
una clasificacién y generando una méscara de segmentacion a nivel de pixel para cada instancia
detectada (He et al., 2018). Entre sus fortalezas destacan su elevada precision, que resulta en mas-
caras detalladas y bien delimitadas, y su robustez para identificar objetos de diferentes tamafios.
No obstante, su arquitectura secuencial de dos fases implica una velocidad de inferencia compara-
tivamente menor.

YOLO (You Only Look Once) es una arquitectura de red neuronal convolucional concebida

originalmente para la deteccion de objetos en tiempo real, cuyas iteraciones mds recientes han in-
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corporado capacidades de segmentacion de instancias. A diferencia de los modelos de dos etapas,
YOLO procesa la imagen en un tnico paso (single-pass), dividiéndola en una rejilla y prediciendo
de forma simultdnea las cajas delimitadoras, las clases de los objetos y sus correspondientes mds-
caras para cada celda. La principal ventaja de este enfoque reside en su excepcional velocidad de
inferencia, una caracteristica que, sin embargo, suele obtenerse a costa de una menor precision en
la delimitacién de las mascaras (Redmon et al., 2016).

Los Transformers son una arquitectura de red neuronal cuyo funcionamiento se fundamen-
ta en el mecanismo de atencion, el cual permite relacionar cada parte de la entrada con las demds
para comprender el contexto global. A diferencia de modelos anteriores, los Transformers proce-
san secuencias de datos de forma simultdnea (en lugar de secuencial), lo que los hace altamente
eficientes y permite el procesamiento en paralelo (Vaswani et al., 2023). Esta innovacion ha impul-
sado el desarrollo de grandes modelos en dreas como el procesamiento de lenguaje natural (NLP),
la visidn artificial y la inteligencia artificial generativa.

El Segment Anything Model (SAM) es un modelo fundacional basado en la arquitectu-
ra Transformer, disefiado para la segmentacion de imdgenes a partir de indicaciones o prompts
(tales como puntos, cajas delimitadoras o descripciones textuales). Su principal innovacion es la
capacidad de generalizacién para segmentar cualquier objeto de manera precisa sin requerir un
entrenamiento especifico para nuevas clases (zero-shot). Si bien las mascaras que produce son de
excelente calidad, el modelo no efectia clasificacion de objetos y su operacion depende de una
entrada externa que suministre el prompt. Adicionalmente, su compleja arquitectura demanda re-

cursos computacionales mayores (Kirillov et al., 2023).
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El entrenamiento de estos modelos complejos frecuentemente emplea transfer learning, téc-
nica que aprovecha conocimientos previos de modelos preentrenados en grandes conjuntos de da-
tos. Posteriormente, mediante fine-tuning se ajustan los pardmetros del modelo preentrenado para
adaptarlo a tareas especificas, optimizando el rendimiento, disminuyendo el tiempo y los recursos
computacionales requeridos.

2.2.6 Planificacion de Movimiento

Movelt2 es el framework de manipulacién robdtica més avanzado para ROS2, proporciona
un ecosistema integral para la planificacion, control y ejecucién de movimientos en robots mani-
puladores. Este sistema ofrece herramientas sofisticadas para resolver los complejos desafios aso-
ciados con el movimiento auténomo de brazos robdticos en entornos tridimensionales (Coleman
et al., 2014).

El proceso de llevar un brazo robético desde una configuracion inicial hasta una pose obje-
tivo comienza con la definicion de la escena de planificacion (Planning scene). Esta es una repre-
sentacion completa del entorno de trabajo que incluye obstdculos estédticos y dindmicos, el modelo
cinematico del robot y las restricciones de seguridad. La escena actia como el contexto espacial
donde se evaluarén todas las posibles trayectorias, proporcionando informacion critica sobre coli-
siones potenciales y limitaciones del espacio de trabajo (PickNik Robotics, 2025).

Una vez establecido el entorno, el sistema debe resolver el problema de cinematica inver-
sa, que consiste en determinar los valores angulares de las articulaciones necesarios para alcanzar
una pose cartesiana especifica del efector final. Este problema puede tener multiples soluciones

o ninguna, dependiendo de la configuracion deseada y las limitaciones fisicas del robot. Los al-
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goritmos de cinemadtica inversa en Movelt2 utilizan métodos numéricos iterativos y soluciones
analiticas cuando estdan disponibles, seleccionando configuraciones que minimicen singularidades
y maximicen la maniobrabilidad.

El nucleo del proceso de planificacion opera en el espacio de configuracion (C-space), un
espacio multidimensional donde cada dimension representa el valor de una articulacion del ro-
bot. En este espacio, el robot se reduce a un punto y los obsticulos se transforman en regiones
prohibidas. La planificacién de trayectorias se convierte entonces en encontrar un camino libre de
colisiones desde el punto inicial hasta el punto objetivo dentro de este espacio de configuracion
(Lozano-Perez, 1983).

Movelt2 ofrece tres familias principales de algoritmos de planificacién de movimiento: pla-
nificadores basados en muestreo (OMPL), planificadores de optimizacién de trayectorias basados
en gradientes (CHOMP) y planificadores de optimizacién con enfoque probabilistico (STOMP).

Los planificadores basados en optimizacion (CHOMP y STOMP) encuentran trayectorias
que minimizan funciones de costo, generando movimientos suaves y cortos. Estos planificadores
requieren un mayor tiempo de ejecucidn y son susceptibles a quedar atrapados en minimos locales,
lo que puede resultar en fallos en la planificacion.

Los algoritmos basados en muestreo exploran el espacio de configuracién del robot me-
diante la construccion aleatoria de "arboles o mapas"de estados libres de colision hasta conectar
las configuraciones inicial y final. Esta aproximacion los hace particularmente robustos para pro-
blemas de alta dimensionalidad en entornos no estructurados y dindmicos (Orthey et al., 2023).

Algunos de los algoritmos que destacan por su rendimiento son:
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RRTConnect (Kuffner y LaValle, 2000): Emplea busqueda bidireccional, construyendo si-
multdneamente dos drboles desde el inicio y la meta, intentando conectarlos en cada iteracion
(Kuffner y LaValle, 2000).

LBKPIECE (Lazy Bi-directional KPIECE): Utiliza una estrategia de exploracién guiada
por una rejilla proyectada del espacio de configuracidn, siendo particularmente eficaz en entornos
muy congestionados. Su naturaleza "perezosa"pospone la validacion de colisiones, optimizando la
velocidad (Sucan y Kavraki, 2012).

SBL (Single-Query Bi-directional Lazy Planner): Combina la biisqueda bidireccional con
la validacion perezosa para acelerar la planificacion (Sanchez-Ante y Latombe, 2002).

EST (Expansive Space Trees): Favorece el crecimiento del arbol hacia regiones menos ex-
ploradas del espacio de configuracion, ofreciendo una alternativa a la seleccion del vecino mas
cercano de RRT (Phillips et al., 2004).

Diversos estudios comparativos (Liu y Liu, 2022; Orthey et al., 2023; Yang et al., 2023;
Zhang et al., 2025) han evaluado algoritmos de planificacion en miltiples escenarios con diferen-
tes niveles de complejidad, dimensiones del espacio de configuracién (2-31 grados de libertad),
tipos de tareas (manipulacion, navegacion por pasajes estrechos, extension de alcance, entre otras)
y diversos manipuladores robdticos (URS, Franka Emika, Panda, KUKA, Baxter, entre otros). Los
resultados demuestran que RRTConnect, aunque no genera las trayectorias mads suaves ni mas cor-
tas en comparacion con los métodos de optimizacion, presenta ventajas significativas en términos
de robustez y eficiencia: exhibe una tasa de éxito superior, tiempos de computo promedio mas ba-

jos y no requiere ajustes de configuracion especificos para cada escenario (Liu y Liu, 2022; Orthey
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et al., 2023; Yang et al., 2023; Zhang et al., 2025).

Una vez que el algoritmo de planificacién encuentra una trayectoria valida, el proceso con-
tintia con la ejecucion del movimiento. Movelt2 coordina con los controladores de bajo nivel para
enviar referencias de posicion, velocidad y par motor a cada articulacién, monitoreando continua-
mente el progreso y ajustando la ejecucion segun sea necesario. Este proceso incluye mecanismos
de seguridad que pueden detener o modificar el movimiento si se detectan condiciones imprevistas,
garantizando operaciones seguras y precisas en aplicaciones criticas como el posicionamiento de

camaras para sistemas de vision por computadora (Coleman et al., 2014).
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3. Metodologia

Este capitulo detalla la metodologia empleada para el disefio y simulacion del sistema ro-
bético de monitoreo. Se describen las herramientas de software utilizadas, la configuracién del
entorno de simulacion, la arquitectura del sistema de percepcion 3D y el flujo de trabajo integrado
para la ejecucion de la tarea de inspeccion.
3.1 Entorno de Simulacion y Herramientas
3.1.1 Plataforma de software

El sistema se desarrollé sobre una base de software de c6digo abierto, seleccionada por
su robustez, amplio soporte comunitario y su uso frecuente en la investigacion robdtica. Todas
las implementaciones se realizaron sobre la distribucién ROS 2 Humble Hawksbill, que cuenta
con Soporte a Largo Plazo (LTS). Se utilizé Gazebo (Ignition Fortress) como el simulador 3D,
fue seleccionado por su estrecha integraciéon con ROS 2, su capacidad para modelar la fisica de
cuerpos rigidos de manera realista, y su soporte nativo para la simulacién de una amplia gama de
sensores, incluyendo las cimaras RGB-D utilizadas en este proyecto.
3.1.2 Diseiio del mundo virtual

Los modelos 3D de la planta de tomate se generaron mediante un script en Python disefiado
para ejecutarse en Blender; este script se obtiene del repositorio de GitHub fields-ignition (Polgér,
2025), cuyo objetivo es generar entornos de prueba para robots agricolas.

La planta se estructura en torno a un tallo principal, modelado como una serie de entre 35

y 40 nodos conectados en el espacio 3D. El tallo se eleva verticalmente hasta una altura de 1.25
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metros. El grosor del tallo decrece desde la base (con un radio de 9 mm, sujeto a una pequefia
variacion aleatoria) hasta la punta, donde se reduce hasta alcanzar el 42 % de su grosor inicial.

La trayectoria en espiral del tallo se logra al aplicar una rotacion de 120 grados entre cada
nodo, simulando un patrén de crecimiento natural. En cada nodo del tallo principal, a excepcion del
primero, se afiade una rama secundaria que puede contener hojas, flores y frutos. La configuracién
de esta rama se basa en la posicion relativa del nodo a lo largo del tallo, permitiendo simular
diferentes estados de desarrollo segtn la altura.

Finalmente, los frutos aparecen en algunas ramas secundarias; su presencia y ubicacién se
determinan de manera probabilistica. De este modo, el niimero y la distribucion de los frutos varian
en cada ejecucion.

3.1.3 Modelo del Robot

Para la simulacién se usé un robot manipulador Universal Robot URSe como el que se
muestra en la figura 3, un robot colaborativo de 6 grados de libertad (DOF); el robot cuenta con
un alcance de 850 mm y una carga ttil de 5 kg. El robot se instala sobre una base fija de 0.65 m de
altura, que modela un caso de uso en una plataforma movil.

La representacion del robot en el ecosistema ROS se gestioné a través del paquete urbe
_description. Este paquete se basa en el paquete Universal_Robots_ROS2_Description dispo-
nible en el repositorio oficial de GitHub de Universal Robots; este contiene los archivos de descrip-
cioén del robot en formato URDF (Unified Robot Description Format) y XACRO (XML Macros),
que definen la estructura cinemadtica del manipulador, asi como sus propiedades inerciales y las

mallas geométricas para la visualizacion y la deteccion de colisiones. Ademas, en este paquete se
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Figura 3

UR5e cobot

Nota. Tomado de Universal Robots A/S (2025).

integré el modelo de una cdmara RGB-D en el efector final del robot y se configuraron los plugins
de ros2_control necesarios para establecer la interfaz de control entre los planificadores de ROS 2
y las articulaciones simuladas en Gazebo.
3.2 Segmentacion de la Hoja de Interés: Desarrollo y Entrenamiento del Modelo

Una mascara de calidad es fundamental para la extraccion del vector normal de la hoja, por
lo tanto, la caracteristica principal del modelo de segmentacion seleccionado debe ser su precision.

Estudios comparativos realizados por (Bae et al., 2025) y (Choi et al., 2024) en la segmentacién
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de revestimiento de tineles y la deteccion de grietas en concreto, demuestran mayor fiabilidad y
precisién de Mask R-CNN sobre YOLOvS8. Mask R-CNN fue superior en ambas tareas, logrando
un IoU de 0.973 vs. 0.894 en revestimiento y de 96.5 vs. 90.6 en segmentacion de grietas.

En experimentos realizados por (Yung et al., 2025) y (Williams et al., 2023) en segmen-
tacion de hojas de Atriplex lentiformis y hojas de papa, Mask R-CNN obtiene mayor precision
frente a SAM, demostrando que un modelo al que se le realiz6 fine-tunning es mds eficaz para
tareas especializadas que un modelo fundacional. Mask R-CNN superé a SAM en ambos casos,
alcanzando una precision de 0.881 frente a 0.692 en hojas de Atriplex, y de 74.7 frente a 60.3 en
hojas de papa.

Si bien YOLOv destaca por su rapidez en entrenamiento e inferencia (Bae et al., 2025; Choi
et al., 2024) siendo hasta 1.65 veces mas veloz que Mask R-CNN segtin (Sapkota et al., 2024) y
requiriendo menos de la mitad del tiempo de entrenamiento (Bae et al., 2025), para este proyecto
se seleccion6 Mask R-CNN como el modelo de segmentacién debido a que ofrece un desempeiio
superior en la precision de los resultados.

El proceso de entrenamiento de Mask R-CNN se dividi6 en dos fases: la creacion y anota-
cién del conjunto de datos, y el entrenamiento y configuracion del modelo.

3.2.1 Creacion y Anotacion del Conjunto de Datos (Dataset)

Se construy6 un dataset siguiendo un enfoque de anotacién semi-automatizado.

1. Recoleccion de Datos: El dataset se cred a partir de la combinacién de cuatro colecciones
de imdgenes de libre uso, obtenidas de la plataforma Roboflow: leaves_2_dataset (farm,

2024), tomato_village_fixed_dataset (mastersthesis, 2024), 3class-iduv1_dataset (Workspa-
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ce, 2022) y tomato-leaf-object-detection_dataset (mastersthesis, 2024). A este conjunto de
datos se agregaron 200 fotografias capturadas en el entorno de simulacién, para un total de
1788 imagenes. Se buscé una alta variabilidad en las imagenes, incluyendo diferentes con-

diciones de iluminacién, dngulos de cdmara y diferentes etapas de crecimiento de la planta.

2. Anotacion Semi-Automatizada: Para acelerar el proceso de etiquetado de mascaras de seg-
mentacion, se usé GroundingDINO para detectar las hojas en las imdgenes con un enfoque
zero-shot, el cual permite identificar objetos a partir de descripciones en lenguaje natural
sin necesidad de entrenamiento adicional. Las cajas de deteccion obtenidas se emplearon
como entrada para el modelo Segment Anything Model (SAM), que generé mascaras de
segmentacion detalladas de las hojas identificadas. Los parametros clave para la deteccion
se establecieron con umbrales de caja y texto igual a 0.45 para la clase ’leaf’. Se filtraron
poligonos muy pequeios o demasiado grandes y se aplicé una aproximacion del 60 % para

suavizar los contornos del poligono de anotacion.

3. Refinamiento y Exportacion: Se utiliz6 la plataforma Roboflow para mejorar la calidad del

dataset final. El proceso de depuracién incluyé:

= La correccion de méscaras imprecisas o con errores geométricos.

= La eliminacién de detecciones incorrectas (objetos que no eran hojas).

= La fusién o eliminacién de instancias donde una misma hoja habia sido segmentada

multiples veces.
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El dataset se dividi6 en un conjunto de entrenamiento de 1245 imégenes (70 %), un conjunto
de validacion de 364 imdgenes (20%) y un conjunto de prueba de 179 imagenes (10 %).
Finalmente, el dataset completo se exportd en el formato COCO JSON, que es el formato

estdndar de entrada para la implementacién de Mask R-CNN utilizada.

3.2.2 Entrenamiento del Modelo Mask R-CNN

El entrenamiento del modelo se llevé a cabo en la plataforma Kaggle, aprovechando su
entorno de computo equipado con recursos informéticos potentes como GPUs y TPUs. El entrena-
miento del modelo de segmentacion se llevod a cabo utilizando el framework PyTorch. Se adopt6
una estrategia de aprendizaje por transferencia, se partio de un modelo pre-entrenado MaskR-
CNN_ResNet50_FPN disponible en la libreria torchvision, aprovechando los pesos entrenados
previamente en el dataset COCO para inicializar el backbone de la red. El entrenamiento se estruc-

turd en dos fases secuenciales:

= Fase 1: Ajuste de las Capas Superiores: En la primera fase, se realiz6 un ajuste fino ex-
clusivamente de las capas superiores de la red (clasificacion y segmentacion), manteniendo
congelados los pesos del backbone ResNet50. Esta etapa se extendié por 5 épocas, utili-
zando una tasa de aprendizaje (learning rate) fija de 0.005. El objetivo de esta fase inicial
fue adaptar las capas finales del modelo al dominio especifico de las hojas de tomate sin

desestabilizar las caracteristicas genéricas ya aprendidas.

= Fase 2: Entrenamiento Integral: En la segunda fase, se desbloquearon todas las capas del

modelo para su entrenamiento. Esta etapa se prolongé por un maximo de 30 épocas, con una
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tasa de aprendizaje inicial de 0.0005. Se implement6 un planificador de tasa de aprendizaje
de tipo StepLR, configurado para reducir el learning rate en un factor de 0.1 cada 10 épo-
cas, permitiendo un ajuste mds fino de los pesos a medida que el modelo se acercaba a la

convergencia.

Para la alimentacién de datos al modelo, se configuraron dos DatalLoaders distintos. Para
el conjunto de entrenamiento, se utilizé un tamafio de lote (batch_size) de 8, mientras que para el
conjunto de validacién se establecié un batch_size de 1. Finalmente, se implementé un mecanis-
mo de parada temprana (early stopping). Este callback monitore6 la métrica de Precision Media
Promedio (mAP) sobre el conjunto de validacién. El entrenamiento se detuvo autométicamente si
esta métrica no mejoraba tras 5 épocas consecutivas; si esto sucedia, se restauraban los pesos del
modelo correspondientes a la época con el mAP mas alto.

3.3 Arquitectura del Sistema de Percepcion 3D

Este subsistema es responsable de procesar los datos originales del sensor RGB-D para
identificar, aislar y finalmente determinar la pose tridimensional de una hoja de interés. Toda es-
ta funcionalidad se encapsulé en un paquete de ROS 2 modular y reutilizable denominado ob-
ject_point_cloud_processor. El sistema de percepcion fue disefiado como una cadena de procesa-
miento secuencial, donde la salida de un nodo sirve como entrada para el siguiente. En la figura 4

se observa la arquitectura completa del sistema de percepcion 3D.
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Figura 4

Arquitectura del pipeline de percepcion 3D
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A continuacioén, se detalla la implementacion y funcién de cada uno de los nodos que com-

ponen esta arquitectura.
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3.3.1 Capturay Sincronizacion de Datos (capture_node)

El nodo capture_node fue disefiado para suscribirse a los topicos originales de la cdmara
RGB-D simulada (/rgbd_camera/color/image_raw, /rgbd_camera/depth/image_rawy /
rgbd_camera/color/camera_info). Dada la naturaleza asincrona de la publicacién de datos en
ROS, se implement6 un sincronizador de mensajes para asegurar que el conjunto de la imagen
RGB, la imagen de profundidad y los pardmetros de la cdmara correspondieran exactamente al
mismo instante de tiempo.

La publicacién de estos datos se hace cuando otro nodo los requiera, para esto el nodo dis-
pone un servicio de tipo std_srvs/Trigger llamado /trigger_capture_full. Cuando un cliente
llama al servicio, el capture_node publica el tltimo conjunto de datos sincronizados; asi, el sistema
de percepcion permanece inactivo mientras no se use.

3.3.2 Segmentacion de la Hoja de Interés (segmentation_node)

Una vez que se publican los datos sincronizados, el segmentation_node aisla la hoja de
interés usando una red neuronal Mask R-CNN entrenada para segmentar hojas de tomate. Al recibir
la imagen RGB, el modelo la procesa y genera una mascara binaria para cada hoja detectada.

Para evitar la ambigiiedad en escenas con mudltiples hojas, se implement6 una légica para
seleccionar la instancia con la mayor puntuacion de confianza devuelta por el modelo. Una vez
seleccionada la hoja principal, el nodo publica la imagen RGB original, la imagen de profundidad,
la méscara binaria correspondiente a la hoja seleccionada y la informacién de la cdmara en un

nuevo conjunto de topicos.
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3.3.3 Generacion de la Nube de Puntos (cloud_processing_node)
El nodo cloud_processing_node es el responsable de la transicion del dominio 2D al 3D.

El nodo se suscribe a las salidas del segmentation_node y realiza los siguientes pasos:

1. Enmascaramiento de la Profundidad: La méscara binaria se aplica a la imagen de profundi-

dad. Los pixeles de la imagen de profundidad que no pertenecen a la hoja se descartan.

2. Retroproyeccién 3D: Utilizando la libreria Open3D, se itera sobre cada pixel restante de la
imagen de profundidad enmascarada. Cada pixel (u, v) con un valor de profundidad Z se
proyecta a sus coordenadas 3D (X, Y, Z) en el sistema de referencia de la cdmara, utilizando

para ello la matriz de pardmetros intrinsecos K obtenida del tépico camera_info.

3. Coloreado de Puntos: A cada punto 3D generado se le asigna el valor de color (R, G, B) del

pixel correspondiente en la imagen RGB original.

El resultado es una nube de puntos 3D coloreada de la hoja de interés. Esta nube de puntos
se empaqueta en un mensaje de ROS de tipo sensor_msgs/PointCloud?2 y se publica en el tépico
/object_point_cloud.

3.3.4 Extraccion de la Pose y el Vector Normal (normal_vector_extraction_node)

La etapa final del pipeline consiste en analizar la geometria de la nube de puntos para extraer

una pose de inspeccion accionable por el robot. El nodo normal_vector_extraction_node realiza un

andlisis geométrico en varios pasos:

1. Pre-procesamiento: Se aplica un sub-muestreo por voxeles con un tamaio de voxel de I mm
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para reducir la cantidad de puntos; posteriormente, se aplicé un filtro estadistico para elimi-
nar el ruido y los puntos aislados. Finalmente, se utiliza el algoritmo de clustering DBSCAN
(Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) para agrupar los puntos en
regiones densas y se selecciona el cldster con el mayor nimero de puntos, asumiendo que

representa la superficie principal de la hoja.

2. Cdlculo del centroide: Se calcula el centroide como el promedio de las coordenadas X, y, z

del conjunto de puntos seleccionado.

3. Estimacién de la normal: Se aplica el Andlisis de Componentes Principales (PCA) sobre el
cluster de puntos. El vector propio asociado al menor valor propio se toma como la estima-

cion del vector normal a la superficie de la hoja.

4. La posicién objetivo final se calcul6 desplazando el punto desde el centroide de la hoja 15
cm a lo largo de la direccion del vector normal. Simultdineamente, se calculé una orienta-
cién en formato de cuaternién que alinea el eje de visién de la cdmara (eje Z) de forma
antiparalela al vector normal, garantizando asi una vista perpendicular a la superficie de la
hoja. Esta pose completa, calculada inicialmente en el sistema de coordenadas de la cdmara
(rgbd_camera_link), fue transformada utilizando la libreria TF2 de ROS al marco de refe-

rencia global (world).

La pose final transformada es publicada en el topico /normal_extraction/target_pose, quedando
disponible para que el sistema de control del robot la utilice como objetivo de su préximo movi-

miento.
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3.4 Sistema de Control y Planificacion de Movimiento

Basado en el andlisis de la literatura realizado en el marco tedrico, se concluyo que RRT-
Connect es el algoritmo de planificacién de movimiento mds adecuado para el proyecto gracias a
su alta tasa de éxito y su velocidad.

El control del brazo manipulador URSe para alcanzar la pose de inspeccion calculada por
el sistema de percepcidn se gestiond a través del framework Movelt 2.

3.4.1 Interfaz de Control del Robot (ur5e_controller_node)

Para simplificar la interaccion con Movelt se desarroll6 el nodo ur5e_controller_node. Este
nodo envuelve la funcionalidad de la MoveGrouplnterface de Movelt y la expone a través de
interfaces de accidon de ROS 2. Se eligi6 el mecanismo de accién porque las tareas de movimiento
son de larga duracién y se benefician de la capacidad de proporcionar retroalimentacién continua

y de ser canceladas. El nodo implementé dos servidores de accion:

1. /ur5Se/go_to_named_target: Este servidor de accion acepta una meta que contiene el nombre
de una pose predefinida en el SRDF (ej., "home"). Al recibir la meta, el nodo utiliza Movelt

para planificar y ejecutar una trayectoria hacia dicha configuracién articular.

2. /urSe/move_to_pose: Este servidor de accién acepta una meta de tipo geometry_msgs/
PoseStamped, que corresponde a una pose cartesiana especifica para el efector final. Es
la interfaz utilizada para mover el robot a la pose de inspeccidn calculada por el sistema de

percepcion.

Para aumentar la posibilidad de encontrar una trayectoria valida hacia la pose de captura, se
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agregd una funcidon que primero planea una trayectoria con la orientacion original, si falla, intenta
planificar rotando la pose sobre el eje Z manteniendo asi la perpendicularidad a la hoja, esto lo
realiza cada 45° hasta alcanzar los 360°.
3.4.2 Orquestacion de la Tarea de Inspeccion (task_orchestrator_node)

El nodo task_orchestrator_node coordina la interaccion entre la percepcion y el control
para ejecutar la mision de inspeccion de forma autonoma. La légica de control del orquestador se
implementé como una Méquina de Estados Finitos (FSM). Los estados principales de la FSM se

definieron de la siguiente manera:

INITIALIZING: Estado inicial donde el nodo espera a que todos los servidores de accién (/
urbe/go_to_named_target, /urbe/move_to_pose)y los servicios de captura (/trigger

_capture_fully /trigger_leaf_detection) estén activos y disponibles.

= MOVING_TO_HOME: Una vez inicializado, el nodo pasa a este estado, donde envia una
meta al servidor de accién /urbe/go_to_named_target para mover el robot a su posicién

de inspeccion.

» TRIGGERING_FULL_CAPTURE: Al completarse con éxito el movimiento a pose de ins-
peccion, el nodo llama al servicio /trigger_capture_full para iniciar el pipeline de per-

cepcion 3D.

= WAITING_FOR_POSE: En este estado, el orquestador se suscribe al topico /normal _extraction/
target_pose y espera la publicacion de la pose objetiva calculada por el sistema de percep-

cion. Se implement6 un temporizador de espera para manejar casos en los que la percepcion
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no logre encontrar un objetivo.

= MOVING_TO_TARGET: Al recibir una pose vélida, el nodo envia esta pose como una meta
al servidor de accion /urbe/move_to_pose. El robot se mueve para alinear su efector final

con la hoja de interés.

» TRIGGERING_LEAF_CAPTURE: Una vez que el robot ha alcanzado la pose objetivo, el
nodo transita a este estado y llama al servicio /trigger_leaf_detection. Esta accién

solicita la publicacion de la imagen RGB para la clasificacion de enfermedades.

= COMPLETED / FAILED: Estados finales que indican el resultado de la tarea. El estado
FAILED se alcanza si alguna de las acciones de movimiento falla, si el servicio de percepcién

no responde, o si se excede el tiempo de espera para la pose objetivo.

3.5 Clasificacion de Enfermedades

Se desarroll6 el nodo disease_detector_node, este nodo realiza la inferencia sobre una ima-
gen para determinar si la hoja estd sana o presenta alguna enfermedad. El nodo carga una red neu-
ronal convolucional ResNet50 entrenada en las clases Tomato_Early_blight, Tomato_Late_blight,
Tomato_healthy y Tomato_mosaic_virus. Una vez que el robot alcanza la pose final, se captura la

imagen y se publica en el topic /desease_detection_img, se clasifica por el modelo y se imprime
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en la terminal la clase y su confianza.
4. Resultados

4.1 Simulacion del entorno en Gazebo

El entorno de simulacién se compuso de una planta de tomate modelada sobre un terreno
agricola, como se ilustra en la figura 5. La base del manipulador se situé a una distancia horizontal
de 0.7 metros del tallo central de la planta. Esta decision se fundament6 en las recomendaciones del
fabricante del URSe (Universal Robots A/S, 2025), que especifican un espacio de trabajo 6ptimo
en un rango de 200 mm a 750 mm para evitar singularidades. A esta distancia, el 56 % de la planta,
que tiene un radio de 0.425 m estd contenido dentro de la zona de operacion Optima del brazo
robético. El sensor RGB-D simulado fue configurado con una resolucién de 640x480 pixeles, un
campo de vision horizontal de 60° y una frecuencia de actualizacién de 20 Hz.
4.2 Sistema de Percepcion

En la figura 6 se muestran las graficas con los datos obtenidos durante el entrenamiento
del modelo Mask-RCNN. Durante las 5 primeras etapas, la pérdida de entrenamiento comenz6
alta (2.16) y descendié de manera constante hasta 1.6994, a medida que las capas superiores se
ajustaban a la nueva distribucion de datos. La pérdida de validacion siguié una tendencia similar,
disminuyendo de 1.72 a 1.64. Como fue esperado, la pérdida de validacién fue menor que la de
entrenamiento en estas primeras épocas. Por su parte, el mAP de Mdscara (mAP@0.5:0.95) mos-
tré un progreso modesto, pasando de 0.26 a 0.31, ya que la capacidad del modelo para extraer
caracteristicas estuvo limitada por el backbone congelado.

Al descongelar todas las capas y reducir la tasa de aprendizaje, se produjo una mejora: la



CONTROL DE UN ROBOT PARA MONITOREAR HOJAS ENFERMAS 45

Figura §

Entorno de Simulacion Integrado en Gazebo

pérdida de entrenamiento disminuy6 de 1.69 a 0.88 y la de validacién de 1.64 a 0.69. En conse-
cuencia, el mAP@0.5:0.95 paso de 0.31 a 0.59. Esto ocurri6 gracias a que el backbone ResNet50
comenz0 a ajustar sus filtros para detectar caracteristicas mas especificas de las hojas de tomate.
Durante las épocas 6-14, las pérdidas continuaron disminuyendo y el mAP siguié aumen-
tando, pasando de 0.60 a 0.69. A partir de la época 15, las curvas de pérdida se aplanaron notable-
mente: la pérdida de entrenamiento sigui6é disminuyendo lentamente, mientras que la de validacién
se estabilizé. La pequefia brecha que se mantuvo entre ambas pérdidas indic6 que el modelo no

sufrié sobre ajuste. Finalmente, el mAP@0.5:0.95 alcanz6 su valor méximo de 0.692 en la época
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Figura 6

Curvas de entrenamiento y validacion
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23. Tras cinco épocas sin mejora, se activo la parada temprana, guardando los pesos de este mejor

modelo.

Tabla 1

Resultados de la evaluacion del modelo Mask-RCNN

Segmentacion Deteccion
Dataset
mAP @ JoU=0.5:0.95 AR @ maxDets=100 mAP @ IoU=0.50:0.95 AR@maxDets=100
Validacion 0.692 0.808 0.656 0.781
Prueba 0.674 0.789 0.643 0.764

Nota. Esta tabla muestra los resultados del modelo en el dataset de prueba. mAP = Precisién media prome-

dio; AR = Recuperacién media; IoU = Interseccion sobre Unién.

Una vez completado el entrenamiento, el modelo con los mejores pesos fue evaluado en

el conjunto de prueba, que no fue utilizado durante el entrenamiento, para medir su capacidad de
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generalizacion. En la tabla 1 se observa que en la tarea principal de segmentacion de instancias,
el modelo alcanzé un mAP @ [oU=0.50:0.95 de 0.67. El Average Recall para las mascaras fue
de 0.78, indicando que el modelo fue capaz de identificar el 79 % de todas las hojas presentes en
el conjunto de prueba. Los resultados para la deteccidon de cajas delimitadoras (Bounding Box)
fueron consistentes, con un mAP @ IoU=0.50:0.95 de 0.64. La pequeia diferencia entre el mAP
obtenido en el conjunto de validacion (0.69) y el conjunto de prueba (0.67) muestra la robustez del
modelo ante datos desconocidos.

La figura 7 ofrece un andlisis cualitativo del rendimiento del modelo en cuatro imagenes
representativas del conjunto de prueba. En general, se observa que el modelo es robusto, gene-
rando predicciones con valores altos de confianza tanto en imdgenes reales como en simuladas y
manejando adecuadamente la variabilidad en formas, tamafios y fondos de las hojas.

Las imédgenes segmentadas en la figura 7 muestran tanto aciertos como limitaciones. En
la prediccién (1), por ejemplo, aunque la deteccion es correcta, se aprecia que algunas de las
madscaras no se ajustan con total fidelidad a la curvatura de la hoja. La prediccién (2) ilustra la
habilidad del modelo para segmentar hojas de distintos tamafios en una misma escena; a pesar del
acierto general, el modelo comete dos errores: omite la segmentacion de algunas hojas y fusiona
dos hojas que se encuentran parcialmente superpuestas.

Para validar el flujo de trabajo completo del sistema de percepcion, desde la adquisicion
de datos hasta la generacion de la pose objetivo, se presenta un caso de estudio en la Figu-
ra 8. Esta figura ilustra la secuencia de transformaciones de datos que realiza el paquete ob-

ject_point_cloud_processor. El proceso comienza con las imagenes RGB y de profundidad (Fi-
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Figura 7

Hojas segmentadas con el modelo entrenado
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Figura 8

Secuencia completa del pipeline de percepcion 3D

(a) Imagen RGB (b) Imagen de profundidad

(¢) Mdscara generada (d) Nube de puntos y pose generada

guras 8.a'y 8.b), que son los datos proporcionados por la cdmara simulada. La Figura 8.c muestra
el resultado del segmentation_node, una mdscara binaria que delimita el contorno de la hoja de
interés, separandola del fondo y de otras partes de la planta.

Finalmente, la Figura 8.d presenta el resultado del pipeline. La nube de puntos, generada
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por el cloud_processing_node, representa la geometria 3D de la hoja. Sobre esta nube se superpone
la salida del normal_vector_extraction_node: una esfera que marca la posicion del centroide, una
flecha que indica la direccion del vector normal a la superficie y un sistema de coordenadas que
representa la pose objetiva generada.
4.3 Validacion del Sistema Integrado

Las pruebas se realizaron en un procesador Ryzen A12, se dividi6 la planta verticalmente
en 3 zonas, zona baja (0-0.45 m), zona media (0.45-0.9 m) y zona alta (0.9-1.35 m), por cada zona
se realizaron 8 pruebas. En cada una de las pruebas el brazo inicia en una configuracién que le
permite ver la mayor parte de la planta con el fin de crear el octomap de colision que usara moveit2
para crear el plan de movimiento. Después el brazo se mueve a una pose generada aleatoriamente
dentro de un rango de las articulaciones que asegura que la planta estard en el campo de vision de
la cdmara, desde alli se toma la fotografia y se inicia el pipeline que finaliza con la prediccion del

estado fitosanitario de la hoja. Los resultados de las 24 pruebas se muestran en la tabla 2.
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Tabla 2

Resultados de prueba del sistema integrado

ID Zona Confianza Distancia T.captura T. planificacién T.movimiento E.orientacién E.posicion Exito T. total

[m] [s] [s] [s] [°] [m] [s]

1 Alta 09897 0,5760 41,8569 15,7850 - - - No 57,6419

2 Alta 09971 0,5524 45,9612 1,2637 18,3727 0,302 0,0025 Si 83,1463

3 Alta 09962 05190 40,7411 1,4455 21,3171 0,393 0,00165 Si 78,7725

4 Alta 09979 0,5299 48,7090 2,4150 2,4150 0,315 0,00066  Si 84,4730

5 Alta 09949 0,3033 42,6553 14,3840 - - - No 57,0393

6 Alta 09947 0,7885 47,5501 2,2096 21,2796 0,556 0,0009 Si 79,5035

7 Alta 09961 0,5765 33,8992 2,9559 11,6669 0,140 0,00112  Si 55,1456

8 Alta 09991 02223 53,3724 1,8186 15,0462 0,372 0,00079  Si 85,3806

9 Media 0,9966 0,5467 46,1232 19,6589 - - - No 65,7821

10 Media 0,9977  0,1467 55,4799 6,9840 25,0579 0,178 0,00086  Si 122,5784
11 Media 0,9986 0,1876 47,9361 5,8266 15,8819 0,525 0,00638 Si 108,7160
12 Media 0,9663  0,2253 42,1421 3,2569 37,2891 0,017 0,00045  Si 121,5653
13 Media 09953 0,2342 39,1007 5,6556 36,2868 0,004 0,00012  Si 117,4535
14 Media 09614 0,1649 40,3733 1,8859 23,8722 0,191 0,00112  Si 87,7726

15 Media 0,9206 0,2040 37,1236 1,9248 14,7056 0,385 0,00044  Si 83,1389

16 Media 0,9990 0,1994 46,5165 1,8719 15,0709 0,306 0,00036  Si 81,4477

17 Baja 09993 03171 44,5690 2,4641 17,0472 0,341 0,0018 Si 107,0324
18 Baja 09991 0,2779 52,0195 2,0278 21,8487 0,065 0,00019  Si 121,3956
19 Baja 0,9965 0,3875 38,5144 1,9336 18,2937 0,324 0,0023 Si 85,2390
20 Baja 09993 0,1883 47,4015 2,9557 23,3972 0,280 0,00012  Si 100,8728
21 Baja 09976 0,2994 44,1817 1,7428 12,3297 0,115 0,00053 Si 73,0769
22 Baja 09968 0,2796 35,2865 3,9759 16,7500 0,019 0,00065 Si 86,2345
23 Baja 09563 0,2139 48,2059 16,9410 - - - No 65,1469
24 Baja 09484 0,2865 37,2829 17,2517 - - - No 54,5346

Nota. Esta tabla muestra los resultados de las pruebas de validacion de todo el sistema.

El error entre la orientacion calculada y la alcanzada fue pequefio, la diferencia mdxima
fue 0.556° y se obtuvo un promedio global de 0.254°. En la figura 9 se observa que la media del
error disminuye a medida que la altura de captura es menor. El error de posicionamiento euclidiano

también fue pequefio, con un promedio global de 1.3 mm.
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Figura 9

Error de orientacion por zona de inspeccion

Error de orientacion por zona de inspeccion
0,6

0,5
0.4
0,3

0.2

Error angular (°)

0,1

Alta Media Baja

Zona de inspeccion

Como se observa en la tabla 2, el planificador no encontrd una trayectoria vdlida hacia
la hoja seleccionada en 5 ocasiones. En la zona alta, las 2 poses calculadas estaban por encima
del espacio de trabajo del brazo. En la zona media, donde la planta es mds voluminosa, la pose
calculada estaba cerca de la base lo que provocaba que el brazo colisionara consigo mismo. En la
zona baja, las 2 poses se encontraban dentro del contorno de la planta de forma que la presencia

de otras hojas imposibilito la generacidn de una trayectoria libre de colisiones.
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Figura 10

Tasa de éxito del pipeline por zona de inspeccion
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Como se observa en la figura 10, el porcentaje de éxito en la zona alta es del 75 %, este
rendimiento refleja las limitaciones de alcance méximo del brazo. En la zona media el robot opera
lejos de sus limites articulares, permitiendo alcanzar un 88 % de éxito. En la zona baja, el suelo,
la base y la planta disminuyen el espacio para maniobrar; como resultado, se obtiene una tasa de

éxito del 75 %. El promedio de éxito global alcanzado durante las pruebas fue del 79 %.
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Figura 11

Distribucion temporal de las fases del pipeline
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En la figura 11 se observa que la fase que toma mads tiempo, con un promedio de 44[s] es
la inferencia. De este tiempo, el modelo mask-rcnn usa 40[s] (90%) en la segmentacién, por lo
tanto, este nodo es el cuello de botella del pipeline. Este tiempo es producto de la saturacion de la
CPU debido a la simulacién y demds procesos. En la figura también se observa que los tiempos de
planeacion, ejecucién y tiempo total son mayores en la zona media y baja, lo que evidencia una
mayor complejidad geométrica.

5. Recomendaciones y Trabajos Futuros

A partir de los hallazgos experimentales y las limitaciones identificadas durante el desarro-

llo de esta investigacion, se proponen las siguientes recomendaciones para mejorar la robustez y

aplicabilidad del sistema en entornos agricolas reales:

Se sugiere la incorporacién de un grado de libertad prismatico vertical en la base del mani-
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pulador o el uso de una plataforma mévil con elevador, lo cual permitiria mitigar las limitaciones
de alcanzabilidad observadas en los estratos superior e inferior de la planta. Asimismo, es funda-
mental mejorar la planta simulada en Gazebo incluyendo variabilidad en la forma, color y tamafio
de las hojas.

Para hacer el sistema mas robusto se puede afiadir la inspeccion de la parte inferior de la
hoja, ya que en esta zona se alojan también numerosas plagas y patologias.

Para optimizar el flujo de trabajo, se propone la implementacién de un sistema de memoria
que registre las coordenadas de las hojas ya inspeccionadas, para no procesar varias veces la misma.
Ademads, se recomienda incluir una pose de aproximacién antes de la pose final.

Finalmente, para despliegue o replicacion de este trabajo se recomienda usar una GPU o
arquitecturas distribuidas, esto reducira los tiempos de inferencia de 40 segundos a milisegundos.
6. Conclusiones
= Se logré la integraciéon del manipulador robético URSe y el modelo de la planta de tomate

dentro del entorno de simulacion Gazebo. Este entorno virtual demostré ser una herramien-
ta eficaz para la validacién segura del algoritmo de manipulacion, permitiendo replicar las
restricciones geométricas y de colision propias de un cultivo real. Sin embargo, la uniformi-
dad de las texturas representa una simplificacion respecto variabilidad bioldgica real de una
planta, lo cual debe considerarse para futuras reproducciones e implementaciones de este

trabajo.

= Respecto al desarrollo de la estrategia de percepcion, se validé el uso de datos RGB-D para
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la extraccion de caracteristicas geométricas. La implementacion de la red Mask R-CNN con
un mAP@0.5:0.95 = 0.674 en el dataset de prueba, combinada con el anélisis de nubes de
puntos, permitio la extraccion del vector normal de las hojas. Sin embargo, la ejecucion del
sistema sobre una CPU convencional presenta limitaciones de rendimiento significativas,
registrando tiempos de inferencia elevados que restringen su operacion en tiempo real bajo

la configuracion de hardware actual.

= Se configurd y validé el planificador RRTConnect (Rapidly-exploring Random Tree Con-
nect) de la libreria OMPL. Los resultados demostraron que este planificador es eficaz para
resolver la cinemdtica inversa en espacios complejos de alta dimensionalidad, este permitié
posicionar el brazo en la pose calculada con un error angular promedio de 0.25 grados, con
tiempo promedio de planeacion y ejecucion de movimiento de 3.45[s] y 19.36[s] respectiva-
mente. Ademads, a pesar de las limitaciones fisicas de alcance y las colisiones en las Zonas

Alta y Baja se alcanz6 una taza de éxito global del 79 %.

= Finalmente, se construy6 y validé el nodo para la clasificacion de Tomato_Early_blight,
Tomato_Late_blight, Tomato_healthy y Tomato_mosaic_virus utilizando una red ResNet50
preentrenada en el dataset PlantVillage. Las pruebas de integracion confirmaron la correcta
comunicacion entre el pipeline de movimiento y el nodo de diagndstico, validando el flujo

completo de la operacion.
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Apéndices
Apéndice A. Repositorio de GitHub
El cédigo utilizado en este proyecto se encuentra disponible en este repositorio de GitHub

https://github.com/felipe112709/robot-manipulator.
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Apéndice B. Dataset y script de entrenamiento de Mask R-CNN
El dataset y el Notebook utilizados para el entrenamiento del modelo Mask R-CNN se en-
cuentran disponibles en este repositorio de GitHub https://github.com/felipe112709/Tomato-Leat-

Segmentation-Dataset.
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