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Resumen

El agarre de objetos desconocidos en entornos domésticos supone uno de los principales retos de los robots asistenciales,
donde los manipuladores deben adaptarse a la gran variedad de formas y tamafios de los objetos, y a la incertidumbre de los
entornos desestructurados. En este articulo se presenta una implementacién de un método end-fo-end de agarre aplicado al robot
asistencial bibrazo ADAM en este tipo de condiciones. La implementacion cubre el proceso de agarre completo, desde la deteccion
y reconstruccién 3D de objetos a partir de formas supercuddricas, pasando por la sintesis de agarre mediante métodos analiticos no
basados en aprendizaje, hasta la seleccion y planificacién del brazo y la ejecuciéon de su movimiento. El método ha sido evaluado
en un simulador basado en PyBullet a partir de la reconstruccién de una escena real, sobre objetos de uso cotidiano, y de formas y
tamafos variados, demostrando la viabilidad del flujo completo, también transferido a la plataforma robdtica real.

Palabras clave: Supercuddricas, Sintesis de agarre, Manipulador bibrazo, Objetos desconocidos, Agarre y manipulacién robética,
Planificacion de tareas y movimiento, Percepcidn y sensores en robética, Robdtica asistencial

Grasping of unknown objects with a dual-arm mobile manipulator
Abstract

Grasping objects in indoor environments poses a major challenge for assistive robots, as mobile manipulators must adapt to a
great variety of object shapes and sizes, and to the uncertainty of unstructured environments where the location and orientation of
their elements are unknown. In this paper, we present an implementation of an end-fo-end grasping method applied to the dual-arm
assistant robot ADAM under such conditions. Our modular implementation covers the complete grasping process in three stages
ranging from the detection and 3D reconstruction of objects using superquadric shapes, to learning-free grasp planning and filtering
via analytical methods, and finally, arm selection, motion planning and execution. The method has been evaluated in a PyBullet-
based simulator from the reconstruction of the real scene with everyday household objects of varying shapes and sizes. The results
demonstrate the feasibility of the full pipeline, which was also successfully transferred to the real robot.

Keywords: Superquadrics, Grasp synthesis, Dual-arm manipulator, Unknown objects, Robotic grasping and manipulation, Task
and motion planning, Robot perception and sensing, Assistive robotics

1. Introducciéon del objeto para estimar poses de agarre seguras y estables, lo

que supone entrenamientos y demostraciones exhaustivos. Esto

Uno de los mayores retos de la robética asistencial en entor-
nos domésticos es el agarre de objetos. Estos entornos dindmi-
cos y desestructurados contienen una gran variedad de objetos
adecuados a las personas, a los que los robots deben adaptar-
se, y siendo desconocidos no solo en forma, tamafio o posicion,
sino también en la falta de experiencias previas de agarre que
el robot pueda aprender y transferir. Por ello, las estrategias ac-
tuales basadas en aprendizaje explotan la informacién parcial
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dificulta el desarrollo de una implementacién end-to-end, desde
la percepcidn hasta la ejecucion, que pueda ser embebida en un
robot asistencial que opere en un entorno real.

Por tanto, la finalidad de este trabajo es dotar al robot bi-
brazo de asistencia de personas mayores en entornos domésti-
cos ADAM (Autonomous Domestic Ambidextrous Manipula-
tor) (Mora et al, [2024) de la capacidad de agarrar objetos des-
conocidos, estimando el agarre mds estable sin conocimiento
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previo del mismo. El método desarrollado trata el proceso de
agarre de forma modular en tres fases: la deteccioén y la re-
construccién 3D del objeto en la escena mediante formas su-
percuddricas; la sintesis del agarre por medio de dos métodos
analiticos y su evaluacidn; y la seleccion y planificacion del
brazo 6ptimo que debe ejecutarlo. Aunque las fases de recons-
truccién y planificacién se apoyan en métodos consolidados en
el estado del arte, la principal aportacion se concentra en la fase
de sintesis de agarre y toma de decisiones para un robot bibrazo.
En concreto, el trabajo contribuye en los siguientes aspectos:

= Seleccion del brazo dominante para el agarre. Se pro-
pone y desarrolla un criterio de evaluacién para determi-
nar el brazo optimo para el agarre del objeto en funcidon
de la direccién de acercamiento, penalizando aproxima-
ciones por caras ocluidas y teniendo en cuenta la estabi-
lidad del agarre y la posicidn de reposo de ambos brazos.

= Integracion de un proceso de agarre. Si bien existen
multiples flujos end-to-end de agarre, este trabajo aporta
la integracién completa de todas las etapas del proceso
de agarre auténomo de objetos, orientadas a su desplie-
gue sobre un robot movil asistencial bibrazo.

= Modularidad. La implementacién estd dividida en tres
etapas modulares, reemplazables y adaptables a distintos
robots y tipos de aplicaciones, que pueden ser sustituidas
para mejorar la eficiencia global del método.

Para validar la propuesta, se ha llevado a cabo una evalua-
ci6én exhaustiva de los médulos individuales que componen el
flujo de agarre sobre la escena reconstruida en simulacién y con
objetos de uso cotidiano dispuestos aleatoriamente sobre el es-
pacio de trabajo. El método también ha sido probado sobre el
robot y objetos reales para comprobar su efectividad.

2. Trabajos Relacionados

2.1. Agarre de objetos desconocidos

El agarre de objetos desconocidos asume la ausencia de
modelos geométricos o de experiencias de agarre previas. Es-
te problema se ha abordado desde dos estrategias principales:
la sintesis directa a partir de la informacion sensorial (2D/3D)
parcial del objeto y la generacién de poses tras la aproximacion
de la forma desconocida (Bohg et al., 2013). En la primera,
destacan principalmente métodos empiricos generativos (Mou-
savian et al.| 2019; [Mayer et al.l [2022; Weng et al., [2024)), efi-
caces generando multiples candidatos de agarre desde la vista
parcial. Frente a estos enfoques, que requieren entrenamientos
exhaustivos y gran cantidad de datos, otros autores reconstru-
yen mediante aproximaciones la forma original del objeto, en
ocasiones asumiendo cierta simetria. Por ejemplo, |[Wu et al.
(2023) aproximan la forma local del objeto para generar poses
de agarre mediante pequefios desplazamientos libres de coli-
sion. Igualmente, Vezzani et al.|(2017) ajustan una supercuadri-
ca a la vista parcial del objeto y a la mano, generando agarres
mediante el ajuste entre ambas. [Makhal et al.| (2018) aprove-
chan ejes de simetria para completar la nube de puntos parcial
antes del ajuste de la supercuddrica. En este caso, se generan
agarres antipodales en los ejes principales de la supercuadrica.

En nuestro trabajo, como estos ultimos, aproximamos for-
mas de objetos a supercuddricas, aunque incluyendo métodos
analiticos para la sintesis de agarres, lo que nos permite obte-
ner métricas sobre la calidad del agarre. Esto permite estimar la
forma de més de un objeto u obstaculo en escena que pueda ser
utilizado a futuro para planificar tareas con el robot ADAM.

2.2.  Seleccion del brazo de agarre

La disposicion de dos brazos en los robots asistenciales su-
pone una ventaja en la manipulacién de los objetos del entorno.
Ademds de permitir coger objetos de gran tamafio o interac-
tuar con ambas manos para realizar una accién sobre un objeto,
también permite el agarre de objetos con el brazo mas conve-
niente sin necesidad de desplazar todo el robot. Dentro de este
ultimo caso, existen multiples enfoques para la seleccién del
brazo dominante. Las estrategias mds comunes se dividen en
métodos heuristicos basados en la proximidad espacial al obje-
to, lo que puede requerir reagarres (T'suda et al.l | 2012; Harada
et al.,|2012)), y métodos indirectos basados en funciones de cos-
te. Estos ultimos evaldan miltiples candidatos asignados a cada
brazo y seleccionan el agarre y el brazo 6ptimo segun la estabi-
lidad del agarre y la viabilidad cinemadtica en la trayectoria libre
de colisién (Haustein et al., [2019), o minimizando la distancia
recorrida desde la posicién de reposo por los brazos (de Quirds
et al., [2024). Nuestro enfoque, al igual que los anteriores, es-
coge brazo de forma indirecta, aunque con un enfoque hibrido
que combina la informacién del agarre y la posicion del objeto,
lo que permite anticipar y facilitar la planificacion de la trayec-
toria del brazo sin sacrificar la calidad del agarre.

2.3.  Planificacion end-to-end del agarre

Los algoritmos end-to-end planifican integramente el aga-
rre, desde la percepcion hasta el control del brazo, para dotar
de autonomia a los robots en entornos domésticos reales desco-
nocidos. En la dltima década, el problema del end-to-end gras-
ping ha sido abordado mayormente desde el aprendizaje pro-
fundo (Bohg et al., 2013)), mediante arquitecturas que extraen
caracteristicas de la nube de puntos para la deteccién, mues-
treo y clasificacion de agarres (Zhao et al.|[2021;|Alliegro et al.}
2022), y principalmente técnicas de Reinforcement Learning
(RL) para el aprendizaje a partir de informacién RGB-D (Singh
et al., 2025). También existen métodos no basados en aprendi-
zaje como en (Rosell et al., 2019), donde se utilizan sinergias
de agarre para muestrear agarres con forma humana y posterior-
mente se calcula la trayectoria del brazo, o enfoques puramen-
te analiticos como GeoGrasp (Zapata-Impata et al.,[2019), que
propone un célculo rdpido de los puntos de contacto basidndo-
se en reglas geométricas extraidas directamente de la nube 3D
de puntos. El trabajo en (Paez-Ubieta et al.| | 2023) parte de mo-
delos de deteccion de objetos para la segmentacion de la nube
de puntos, mostrando la eficacia de estos enfoques analiticos
en exteriores. Nuestro planteamiento sigue la filosofia de estos
dltimos enfoques geométricos-analiticos para resolver un pro-
blema end-to-end. En comparacion con los basados en aprendi-
zaje, el flujo de agarre desarrollado no requiere de demostracio-
nes, bases de datos o GPU y, de igual forma, parte de la captura
de imdgenes RGB-D hasta la planificacién y ejecucion con el
brazo 6ptimo, lo que facilita que el proceso completo pueda ser
computado sobre el propio robot.
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Figura 1: Implementacion del método end-to-end de agarre. Primero, la informacion RGB-D es procesada para segmentar el objeto en 3D mediante el modelo pin-
hole aplicando la mascara obtenida por YOLO/Moondream. La reconstruccién a partir de formas supercuddricas se utiliza para estimar la pose de agarre mediante
métodos analiticos. Las poses se evalian segun la direccion de agarre y la pose Optima alcanzable es ejecutada sobre el brazo.

3. Conceptos previos y plataforma

En primer lugar, detallamos las caracteristicas de la plata-
forma robética utilizada que influyen en el problema, asi como
los fundamentos tedricos acerca de la calidad del agarre sobre
los que se sustentan los métodos analiticos.

3.1. Descripcion y simulacion del robot ADAM

Utilizamos el robot asistencial ADAM, un manipulador
mévil en cuyo torso se encuentran dos brazos UR3 acabados
en dos manos antropomorficas RH56DFX de Inspire Robots
de 6 grados de libertad actuados, y, para la visién, una cdmara
RGB-D RealSense D435i. Como entorno de simulacién y vali-
dacion de la propuesta, se utiliza el simulador ADAMSim (Pra-
dos et al., 2025) basado en PyBullet, que integra un modelo
virtual fiel a la plataforma real y con funcionalidades para el
célculo de cinemadticas, movimiento de los brazos y simulacién
fisica. Adicionalmente, se emplea Grasplt! (Miller and Allen}
2004) para el computo de la sintesis y de la calidad del agarre.

3.2.  Force Closure y calidad del agarre

Dada una pose del efector final g € SE(3) y un objeto
J, se busca cuantificar la estabilidad y calidad a partir de los
contactos entre ambos con el fin de comparar poses de aga-
rre generadas por métodos de sintesis y sobre brazos distintos.
Una métrica habitualmente utilizada es & — guality, o métrica
Ferrari-Canny (Ferrari et al.,[1992)), computada sobre el espacio
de esfuerzos de agarre (Grasp Wrench Space, GWS). El GWS
se define como la envolvente convexa del conjunto de esfuerzos
(wrenches) w; = [ fl.T TiT]T, donde f; es la fuerza de contacto
normalizada ejercida por el dedo i, y 7; es el correspondiente
torque generado respecto al centro de masa del objeto. Un aga-
rre se considera estable si se encuentra en condicion de force
closure, lo cual ocurre cuando el origen O del espacio de esfuer-
zos estd estrictamente contenido en el GWS. Bajo esta condi-
cién, la métrica € — quality, se define como el radio de la mayor
esfera centrada en el origen, totalmente contenida en el GWS.
Fisicamente, ¢ representa la magnitud de la mayor perturba-
cion externa que el agarre es capaz de resistir en la direccion
mds desfavorable. Por otro lado, 1a métrica volume-quality, cal-
culada como el volumen del GWS, representa una estimacién
media de la capacidad del agarre para resistir esfuerzos.

4. Meétodo

En esta seccién se presenta el método desarrollado para el
proceso de agarre autonomo de objetos desconocidos aplicado
al robot asistencial ADAM. Este algoritmo queda dividido en
modulos adaptados a la morfologia del robot y a la configura-
cién de sensores, brazos y efector final, centrandonos en manos
antropomorficas. Se agrupan en tres etapas: la deteccion y re-
construccién del objeto a partir de la escena real, la sintesis de
agarre y la planificacién del movimiento del brazo. La FiguralT]
muestra el flujo del proceso, indicando la informacién transmi-
tida entre las distintas subetapas.

4.1. Deteccion y reconstruccion del objeto

La primera etapa consiste en la reconstruccion de la escena
real, el espacio de trabajo del robot, generando un modelo si-
mulado del objeto desconocido sobre el obstaculo de la mesa.
La Figura 2] muestra la secuencia de pasos en esta etapa.
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Figura 2: Secuencia de pasos en la reconstruccién del objeto. De izquierda a de-
recha: deteccion del objeto y extraccion de mascara sobre imdgenes 2D; aplica-
cién de la mascara sobre la nube de puntos (modelo pin-hole); ajuste de forma
supercuddrica; malla reconstruida.

4.1.1. Deteccion y segmentacion 3D

El proceso comienza capturando imagenes RGB y de pro-
fundidad de la escena. Se utilizan dos modelos de segmenta-
cién de objetos por instancias: YOLOv11 (Ultralytics, [2024) y
Moondream Al (Moondream, [2024)). El resultado de la segmen-
tacién es una madscara del objeto que se aplica a la imagen de
profundidad alineada, asumiendo un modelo de camara pinhole
para extraer la instancia segmentada 3D de la nube de puntos
de la escena. La nube de puntos estd referenciada al eje de la
cdmara, por lo que se transforma al eje de la base del robot, que
se utiliza como referencia para el cilculo de las poses de agarre.



4.1.2. Reconstruccion mediante formas supercuddricas

La nube de puntos del objeto segmentada es una vista
parcial del objeto. Sin embargo, la sintesis mediante métodos
analiticos y la estimacidn de la calidad de agarre requieren de
un modelo lo més fiel posible del objeto. Por ello, se hace uso de
una reconstruccion del objeto mediante el método de aproxima-
ci6én con formas supercuddricas presentado en (Vezzani et al.l
2017). Esta representacion permite estimar la forma del obje-
to ajustando a formas con cierta simetria, incluyendo prismas,
prismas de revolucién y esferas, entre otras. Se define por la
siguiente funcién de su superficie:

2e 2e\e/a 2/e
(03] (¢%) as3

donde un punto p; = (py, py, p;) de la nube de N; puntos
pertenece a la superficie de la supercuddrica si F' = 1, se en-
cuentra en su interior si F < 1 o fuerade ellasi F > 1. Los
pardmetros €] y € influyen en la forma de la supercuadrica y
en la curvatura de las aristas, y los pardmetros «; modifican las
dimensiones en los tres ejes. Por tanto, la reconstruccion del
objeto se realiza mediante la optimizacién de los parametros
0 = (€1, &, a1, 3,23, x,q) donde x y g son la posicién y orien-
tacion en angulos de Euler de la supercuddrica respecto a la
base del robot:

Ny

m;’n Z ( Vajaas X (F(p;, 6) — 1))2 )

i=0

Esta reconstruccién permite obtener la supercuadrica que
mejor se ajusta a la vista parcial del objeto, a la vez que permite
obtener una estimacion de su pose global. A partir de la super-
cuddrica ajustada se genera la malla del objeto y se reconstruye
en la escena sobre el obsticulo de la mesa.

4.2. Sintesis de agarre

El proceso continda con la sintesis de agarre en Gras-
plt! (Miller and Allen, |2004) a partir de la escena reconstrui-
da. Se generan poses de agarre para los brazos derecho (R) e
izquierdo (L) mediante dos métodos: la planificaciéon mediante
Simulated Annealing (SA) (Kirkpatrick et al.,|1983) y el mues-
treo de poses mediante heuristicas. En ambos casos, las poses
de agarre gg,.; contienen Unicamente la pose en S E(3) de la
palma de la mano, y los dedos se cierran simultdneamente hasta
detectar el contacto con el objeto, asumiendo agarres antipoda-
les para reducir la dimensionalidad del espacio de bisqueda y
calcular su calidad g(gg/r.;)-

4.2.1. Sintesis de agarre mediante Simulated Annealing

El planificador de agarres en Grasplt! utiliza Simulated
Annnealing, un algoritmo probabilistico en el que en cada itera-
cién la pose de agarre es trasladada en una direccidn aleatoria.
La nueva pose es aceptada si disminuye la energia E del siste-
ma, es decir, si la calidad de agarre aumenta. En caso contra-
rio, se acepta con una probabilidad P = e=*£/T® donde T'(¢) es
la temperatura del sistema que disminuye con el tiempo, re-
duciendo progresivamente la probabilidad de aceptar agarres
mds inestables para evitar caer en minimos locales. Median-
te esta técnica se genera un conjunto de N agarres por brazo

Gy = {8R0s s 8RN> 8LO> +-» 8LN}-

4.2.2. Sintesis de agarre mediante muestreo

Alternativamente, se estudia la generaciéon de agarres me-
diante muestreo a partir de heuristicas. En concreto, para cada
mano se generan una serie de candidatos horizontales G, don-
de el eje longitudinal de la mano es perpendicular al eje z de
la supercuddrica (Figura [3p), y verticales G,, con el eje lon-
gitudinal paralelo al mismo eje (Figura [3p). En primer lugar,
para ambas direcciones de agarre se aprovechan las dimensio-
nes maximas del objeto, dadas por los pardmetros a; estimados
de la supercuddrica, para generar las poses iniciales g, /Lo Y
gnr/L0, y se desplaza hacia el objeto en la direccién de agarre
al punto mas cercano sin colisiéon. A continuacion, los agarres
horizontales y verticales iniciales se rotan sobre el eje z de la
supercuddrica en dngulos Af, = 71/6 y se afiaden las poses sin
colisién a G, y a G;,. Ademds, se generan mds muestras hori-
zontales, desplazando las poses en distancias de Ad,; = +0,01lm
para cada angulo rotado. Todas las muestras de cada mano se
guardan en un conjunto G, = {G, U G,}.

Figura 3: Sintesis de agarre mediante muestreo de poses. (a) Agarres horizon-
tales desplazados Ad, sobre el eje z de la supercuddrica y A@, alrededor. (b)
Agarres verticales desplazados por Ad,

4.2.3.  Seleccion del brazo dominante para el agarre

Tras la sintesis se obtiene un conjunto de muestras, bien
G = Gy, o bien G = Gy, que contienen candidatos de agarre de
cada brazo gg,z; con su respectiva calidad de agarre g(gr/)-
Esta calidad es independiente de la posicién del brazo del robot
o de la orientacién del propio torso, por lo que se define la di-
reccion de agarre como el eje longitudinal de la mano robética.
Se penalizan aquellas poses cuya direccién de agarre provenga
por la cara no vista del objeto, al ser usualmente poses de agarre
mas dificiles de alcanzar por el brazo y menos naturales.

En primer lugar, se toma la proyeccion g; de la direccién
de agarre sobre el plano X — Y (ver Figura [d). Por otra par-
te, se define una direccién Optima de agarre Og/; = €, — T'r/L,
donde ¢, = (cox,Coy) €s €l centro proyectado del objeto, y
"R = (YrjLx»Tr/Ly) €S la posicién de reposo del brazo de-
recho o izquierdo. Se define el dngulo de alineamiento como
Bi = Z(g;,o0). Por tanto, se aplica un peso A(B;) a la calidad
del agarre, penalizando aquellos agarres menos alineados con
la direccion 6ptima de agarre segin la ecuacion:

1

ABi) =1 - 1 + e~ 0Bi—B)

3

donde S, representa la amplitud del cono alrededor de o con
agarres mejor orientados, suavizado por una funcién sigmoide



con factor de suavizado o. Finalmente, la calidad total de una
pose de agarre viene dada por: Q(gr/Li) = A(Bi) X q(gr/L.i)-
Los candidatos de ambos brazos se unifican y ordenan des-
cendentemente seglin su calidad total, seleccionando para la
ejecucion del agarre el brazo con mayor puntuacion. Cabe des-
tacar que seria posible acoplar la sintesis de agarre a las res-
tricciones cinemadticas y por obstaculos del entorno, evitando el
célculo de la calidad de agarre en poses no alcanzables. Sin
embargo, esto implicarfa el cdlculo de la cinemadtica inversa
del brazo para cada candidato de agarre y sus colisiones, lo
que puede ser ineficiente. El desacople permite asi el reducir el
célculo de cinematicas y colisiones al comprobar partiendo del
candidato de mejor calidad hasta encontrar una solucién vélida.
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Figura 4: (a) Se penaliza la direccion de agarre no alineada con la direccion
Optima para el brazo izquierdo. (b) La direccion de agarre queda alineada con
la orientacién 6ptima para el brazo derecho y su peso es mayor.

4.3.  Planificacion del brazo

La etapa final del proceso se centra en evaluar la viabili-
dad cinematica y ejecutar el movimiento del brazo. Primero, se
selecciona el primer candidato de agarre gg/1o de la lista orde-
nada y se calcula una pose de pre-agarre aplicando un despla-
zamiento de 10 cm a lo largo del eje longitudinal de la mano,
en sentido opuesto al objeto. A continuacidn, se evalia si exis-
te solucién de cinematica inversa para las poses de pre-agarre
y agarre. En caso de no ser viable, el candidato se descarta y
se itera secuencialmente sobre la lista hasta encontrar un agarre
ejecutable.

Una vez seleccionado el candidato, se planifica la trayecto-
ria en el espacio de configuracién del brazo seleccionado pa-
ra el agarre mediante el algoritmo Rapidly-Exploring Random
Tree Star (RRT*). Este algoritmo se computa en el simulador
ADAMSim (Prados et al |2025), lo que permite detectar coli-
siones con obstdculos como la mesa. El resultado es una tra-
yectoria discretizada en una serie de configuraciones g; desde
la posici6n inicial de reposo g hasta la posicién de agarre g,,
pasando por el pre-agarre. Esta trayectoria es enviada al control
del brazo en simulacién para la ejecucién del agarre.

5. Resultados

El proceso de agarre se evaltia en un espacio de trabajo don-
de el robot ADAM se posiciona frente a una mesa sobre la que
en cada prueba se coloca un objeto en una posicién y orien-
tacién desconocidas, sin obstaculos adicionales que obstruyan
la manipulacién. Las siguientes secciones presentan los resul-
tados obtenidos en cada fase del proceso y los resultados glo-
bales, probados sobre 6 objetos (jarrdn, naranja, pelota, lata,
cubo de Rubik y brik de leche) en el simulador ADAMSim. El
codigo es completamente ejecutado sobre una CPU Intel Core
i7-12700H.

5.1. Deteccion y reconstruccion del objeto

Se han utilizado dos modelos para la identificacién y seg-
mentacion 2D de los objetos en la imagen de la escena:
YOLOvVI11-x y Moondream. El primero es un modelo mucho
mads ligero, obteniendo unos tiempos de inferencia de 1,81 +
0,17s frente a 103,37 +2,69s en el segundo. No obstante, Moon-
dream es una VLM (Vision-Language Model) por lo que no esta
acotado a un determinado nimero de clases aprendidas previa-
mente, permitiendo segmentar una mayor variedad de objetos.

A partir de las méscaras extraidas, se aplica el modelo pin-
hole sobre las nubes de puntos y se ajustan las supercuadricas.
La supercuddrica reconstruida tiene una distancia de Chamfer
de entre 0,003 y 0,005m y una interseccién sobre la unién (IoU)
media del 64,7 % con respecto a la nube del objeto segmentada
manualmente. Por tanto, se obtienen reconstrucciones fieles a
la parte vista del objeto, y los pardmetros optimizados de la su-
percuddrica permiten extraer su tamafio, posicién y orientacion
con respecto al centro geométrico real de los objetos.

5.2.  Sintesis de agarre y planificacion del brazo

Sobre los modelos reconstruidos, se realizan las sintesis de
agarre mediante SA y muestreo, y se aplica la pose de agarre
con mayor Q(gg/i) que sea alcanzable. La sintesis SA logra
planificar al menos un agarre en force closure en el 100 % de
las pruebas con todos los objetos. Por su parte, la generacién
por muestreo logra la planificacién en el 97,2 % de las pruebas,
sin generar una pose estable en algunos casos con los objetos
més pequefios. No obstante, la sintesis de agarre por muestreo
con ambas manos se completa en un tiempo mucho menor de
18,7s frente a 88,2s de media.

5.3.  Proceso de agarre

Finalmente, se evalda el proceso completo de agarre sobre
los 6 objetos de uso cotidiano con 9 pruebas de agarre por obje-
to y por método de sintesis de agarre. En cada prueba, el objeto
se coloca en la mesa frente al robot en una posicién y orienta-
cién desconocidas, distribuidas dentro de todo el rango de vi-
si6n de la cdmara del robot. Dado que en esta seccidn la fina-
lidad es evaluar el rendimiento del proceso y los modelos de
segmentacion por instancias dan resultados préximos, se toma
Moondream para detectar una mayor cantidad de objetos.

La Tabla[I|recoge el porcentaje de agarres exitosos, contan-
do como tales aquellos que logran agarrar el objeto y levantarlo
10cm sobre el nivel de la mesa, partiendo desde la deteccion del
mismo. Ademads, los resultados son desglosados por método de
sintesis de agarre y recoge el porcentaje de casos en los que
no se ejecuta correctamente el proceso completo debido a que
no se logra agarrar el objeto o se desliza tras elevarlo, y aque-
llos en los que no se encuentra una solucién al movimiento del
brazo, causado principalmente por una colisién con poses de
agarre cercanas a la mesa. El andlisis experimental muestra una
superioridad de la generacién de poses de agarre por medio de
muestreos, logrando una tasa de planificacién del movimiento
del brazo superior (61,11 % frente 46,30 %). Aunque los médu-
los individuales demuestran robustez de forma aislada, el aco-
plamiento en simulacién se ve en parte afectado por las fisicas
de contacto. No obstante, la viabilidad del flujo se demuestra de
forma cualitativa en la Figura 5] en la que se muestran casos de
agarre con distintos objetos y métodos de sintesis.



Tabla 1: Tasa de éxitos de agarre y planificacion del brazo
Agarre exitoso RRT* exitoso

Objeto Sim. Ann.  Muestreo  Sim. Ann.  Muestreo
Jarrén 55.56 % 44.44 % 66.67 % 44.44 %
Naranja 11.11 % 3333 % 77.78 % 55.56 %
Pelota 0.00 % 44.44 % 22.22 % 44.44 %
Lata 3333 % 77.78 % 55.56 % 88.89 %
Rubik 44.44 % 88.89 % 11.11 % 77.78 %
Brik de leche 22.22 % 44.44 % 44.44 % 55.56 %
TOTAL 2778%  55.55 % 46.30%  61.11 %

Finalmente, para verificar que el método es transferible
al robot real, se realiza una prueba conceptual con un jarrén
cilindrico en la que la trayectoria calculada a partir del simu-
lador es enviada a través de ROS (Robot Operating System) al
controlador del brazo para agarrar y elevar el objeto. Esta prue-
ba satisfactoria sugiere la necesidad de una validacién experi-
mental exhaustiva para desacoplar el rendimiento del algoritmo
de las limitaciones inherentes al entorno de simulacién.

Jarrén (SA) Lata (muestreo) (b) Jarrén
— R =

(a)

Naranja (SA)

Leche (muestreo)

Figura 5: (a) Pruebas en simulacién. Ejecucién del agarre en simulacion con
Simulated Annealing (SA) y por muestreo sobre objetos cotidianos. (b) Prueba
en entorno real. Transferencia de trayectoria calculada al robot ADAM.

6. Conclusiones

Este trabajo presenta un método end-to-end para el aga-
rre auténomo de objetos desconocidos en entornos domésticos,
aplicado al robot asistencial ADAM. El sistema integra las fases
de deteccién y reconstruccién 3D del objeto mediante formas
supercuddricas, la sintesis y planificacion del agarre. Ademas,
se define una métrica para seleccionar el brazo 6ptimo, combi-
nando informacion sobre la estabilidad del agarre, la posicion
relativa del objeto respecto al robot y su alcanzabilidad.

Pese a las limitaciones del modelo de contacto simulado,
se demuestra la eficacia del flujo completo y su modularidad,
comprobada con distintos métodos de deteccién y agarre. El
método propuesto es eficaz, aunque asume objetos aislados, es-
tando también limitado cuando son reflectantes, transparentes
o de formas irregulares, lo que perjudica su reconstruccién con
supercuddricas. Asi, los trabajos futuros buscardn evaluar esce-
narios con multiples objetos y mas complejos, que puedan tener
mayores restricciones espaciales para la manipulacion.
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