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Resumen

Este proyecto presenta el desarrollo e implementacién de un sistema de vision artificial de bajo coste, orientado a entornos
educativos, con capacidad para ejecutar tareas de manipulacién robética, como operaciones de Pick & Place, utilizando un robot
colaborativo ABB CRB 15000. El sistema emplea una cimara web calibrada mediante un patrén de tablero de ajedrez, permitiendo
obtener pardmetros intrinsecos y de distorsion Optica con suficiente precision para aplicaciones practicas. La deteccion de objetos
se basa en un modelo personalizado de YOLOVS, entrenado para identificar tres tipos de frutas: manzana, banana y naranja. Una
vez detectadas, las coordenadas en pixeles se transforman a coordenadas reales mediante una matriz de homografia, y se envian al
robot a través de una conexién TCP/IP para ejecutar la accién correspondiente. El sistema sigue una configuracién Eyes-to-Hand,
facilitando una vision estable del drea de trabajo y simplificando la calibracién. La validacién experimental demostré una precision
de localizacion con errores relativos entre 0.1 % y 0.6 %, y una respuesta robusta ante objetos reales. Finalmente, se proponen
lineas de mejora como la estimacioén de pose 3D, el uso de sensores de profundidad y la integracion con Unity para visualizacién
aumentada, ampliando asi su aplicabilidad en formacion técnica y automatizacion flexible.
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Implementation of artificial vision system using low-cost webcam for robotic manipulation in educational applications
Abstract

This project presents the development and implementation of a low-cost artificial vision system, oriented to educational envi-
ronments, capable of executing Pick & Place tasks using an ABB CRB 15000 collaborative robot. The system employs a webcam
calibrated by means of a checkerboard pattern, allowing to obtain intrinsic and optical distortion parameters with sufficient accuracy
for practical applications. Object detection is based on a customized YOLOvS8 model, trained to identify three types of fruit: apple,
banana and orange. Once detected, the pixel coordinates are transformed to real coordinates using a homography matrix, and sent
to the robot through a TCP/IP connection to execute the corresponding action. The system follows an Eyes-to-Hand configuration,
facilitating a stable view of the working area and simplifying calibration. Experimental validation showed a localization accuracy
with relative errors between 0.1 and 0.6 %, and a robust response to real objects. Finally, lines of improvement are proposed such as
3D pose estimation, the use of depth sensors and integration with Unity for augmented visualization, thus extending its applicability
in technical training and flexible automation.
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1. Introduccion dizaje profundo. Aplicaciones como es la manipulacién roboéti-

ca, como operaciones de Pick & Place, cominmente vistas en

En los entornos educativos enfocados en la robética colabo-
rativa, existe un creciente interés por acercar a los estudiantes a
tecnologias utilizadas en entornos industriales reales, como los
sistemas de vision artificial integrados con modelos de apren-
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lineas de produccién automatizadas, pueden ser replicadas a
menor escala mediante soluciones de bajo coste que combinan
camaras convencionales y algoritmos de deteccion en tiempo
real (Automation| (2023)).



La visién artificial ha recorrido un largo camino desde sus
inicios, pasando de ser una tecnologia complementaria a con-
vertirse en una herramienta clave en la automatizacién indus-
trial moderna. Impulsada por avances en el Deep Learning, ha
permitido un nivel de precision y adaptabilidad que seria im-
pensable con métodos tradicionales. Esta evolucién ha sido fun-
damental para transformar procesos tradicionales y aumentar la
eficiencia en diversos entornos industriales (Torres Abril et al.
(2023))).

El presente articulo tiene como objetivo demostrar la viabi-
lidad de implementar un sistema de vision artificial de bajo cos-
te, orientado a aplicaciones cuasi industriales en entornos edu-
cativos. Para ello, se emplea una camara web accesible —es-
pecificamente el modelo Trust Trino HD— cuya calibracién
se realiza mediante un patrén de tablero de ajedrez. El sistema
busca validar que, a pesar de sus limitaciones frente a cimaras
industriales, esta solucién es capaz de ofrecer una precision su-
ficiente para ejecutar tareas representativas de automatizacion,
como la deteccidn de objetos y operaciones de Pick & Place.

En el disefio de sistemas de visién para robdtica, una deci-
sién clave es la configuracion de la cdmara respecto al robot,
por lo tanto, se ha optado por una disposicién Eyes-to-Hand,
en la cual la cdmara permanece fija en el entorno, observan-
do el area de trabajo desde una posicion estable. Esta eleccion,
en contraste con el enfoque Eye-in-Hand —donde la cdmara se
monta directamente sobre el efector final del robot— (Chen and
Hul(2023)), ofrece importantes ventajas para un entorno educa-
tivo: permite mantener una calibracién mas consistente, reduce
la complejidad del sistema al no requerir actualizaciones cons-
tantes de la posicién de la cdmara y proporciona una vision mas
amplia del espacio de trabajo, incluyendo tanto los objetos a
manipular como el propio robot (Enebuse et al.| (2021)).

Este proyecto contempla la deteccién de frutas —especifi-
camente manzanas, naranjas y bananas— mediante un mode-
lo previamente entrenado con YOLO. Una vez detectadas, las
coordenadas de la fruta seleccionada se transforman al sistema
de referencia del robot colaborativo ABB CRB 15000, el cual
ejecuta el proceso de recogida y posterior envasado.

Mediante esta iniciativa, se pretende sentar las bases para
que en el futuro se puedan desarrollar practicas de pick & place
utilizando sistemas de vision artificial en entornos de educacién
en automdtica. Se busca as{ ofrecer una alternativa accesible y
funcional para que los estudiantes puedan experimentar con tec-
nologias modernas de automatizacién sin necesidad de una gran
inversién en hardware especializado.

1.1. Ténicas de vision

La estimacién precisa de la posicién de objetos en el espacio
es fundamental en sistemas de visién por computadora aplica-
dos a la robdtica, especialmente en escenarios de teleoperacion
asistidos por realidad aumentada. Para lograr esta estimacion,
se han desarrollado distintas técnicas de configuracién del sis-
tema de cdmaras respecto al robot, entre las cuales destacan
“Eyes in Hand” y “Eyes to Hand”.

1. Eyes-in-Hand: Consiste en montar la cdmara directa-
mente en el efector final del robot, lo que permite una
vista dindmica del entorno desde la perspectiva del mani-
pulador. Esta configuracién proporciona una alta flexibi-
lidad y precision local, ya que la camara se mueve junto

con el robot (|Balanji et al.|(2022). Sin embargo, su cam-
po de visién puede ser limitado y depende de la posicién
del brazo.

2. Eyes-to-Hand: Adoptada en este trabajo, ubica la cdma-
ra fija en una posicién externa al robot, orientada hacia su
espacio de trabajo. Esta configuracién permite una vista
general y constante del entorno, facilitando el seguimien-
to de multiples objetos dentro del drea de operacion (Ba-
lanji et al| (2022). No obstante, requiere una cuidado-
sa calibracion entre el sistema de vision y el sistema de
coordenadas del robot.
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Figura 1: Application of computer vision systems in industrial robots |[Balanji
et al.|(2022).

1.2.  Ténicas de calibracion

En cuanto a las técnicas de calibracién de cdmaras, estas son
esenciales para obtener una estimacion precisa de la posicién y
orientacion de los objetos. Una de las técnicas més utilizadas es
la calibracién mediante un tablero de ajedrez, donde se capturan
multiples imdgenes del patrén desde diferentes dngulos. Utili-
zando librerias como “OpenCV”, es posible extraer los pardme-
tros intrinsecos de la cdmara, como la matriz de calibracién y
los coeficientes de distorsion (Kaiser et al.| (2024))

Otra técnica cominmente empleada en aplicaciones de
realidad aumentada es el uso de marcadores “ArUco”, que per-
miten una deteccion rdpida y robusta de la pose de objetos en
el espacio. Los marcadores ArUco codifican informacién en un
patrén binario que puede ser identificado facilmente por algo-
ritmos de visidn (Oscadal et al.|(2020)).

Ambas técnicas presentan ventajas segun el tipo de aplica-
cién. Por un lado, los patrones de ajedrez se han consolidado
como una de las herramientas mds precisas para la calibracién
inicial de sistemas de vision, especialmente en configuraciones
multivision, donde es fundamental minimizar errores de alinea-
ciéon. Estudios recientes han demostrado que este enfoque pue-
de lograr errores minimos, con valores de RMSE tan bajos co-
mo 0.02 mm, lo cual valida su idoneidad incluso en contextos
clinicos y de alta exigencia metroldgica (Kaiser et al.| (2024)).
Por otro lado, los marcadores ArUco destacan por su capaci-
dad de ser detectados de forma rapida y robusta en tiempo real,
lo que los convierte en una solucién ideal para la estimacién
dindmica de pose y la referencia de objetos dentro del entorno,
especialmente en aplicaciones de realidad aumentada y robdtica
interactiva.

En este trabajo, se opta por el enfoque Eyes-to-Hand jun-
to con calibracién con tablero de ajedrez debido a su exactitud



y compatibilidad con la metodologia de posicionamiento desa-
rrollada.

2. Arquitectura del Sistema de vision

El sistema de vision artificial desarrollado en este proyec-
to se basa en una arquitectura modular que integra componen-
tes de percepcidn, calibracién y comunicacién para automati-
zar tareas de Pick & Place en un entorno educativo (Figura [2)).
La configuracion adoptada es Eyes-to-Hand, donde una cdma-
ra web modelo Trust Trino HD permanece fija observando el
drea de trabajo, lo que permite mantener constante la referencia
espacial con respecto al entorno. La calibracién de la cdmara
se realiza mediante un patrén de tablero de ajedrez, utilizando
la libreria OpenCV, lo que permite estimar con precision los
parametros intrinsecos y corregir distorsiones dpticas.

Para el reconocimiento de objetos, se entrena un modelo de
deteccion basado en YOLO (You Only Look Once), mediante
la libreria ultralytics, adaptado para identificar tres tipos de fru-
tas: manzana, banana y naranja. La programacién del sistema
de vision se lleva a cabo en Python, utilizando librerias como
cv2, numpy, socket, select y time, que permiten gestionar el pro-
cesamiento de imagenes, las estructuras de datos y la comuni-
cacioén entre procesos. La deteccion se ejecuta en tiempo real,
y las coordenadas de los objetos detectados son transformadas
a coordenadas del mundo real y enviadas al robot colaborativo
ABB CRB 15000 mediante una conexién TCP/IP.

El robot esta programado en el lenguaje RAPID, propio de
RobotStudio, lo que permite recibir datos desde el sistema de
visién y ejecutar acciones coordinadas de toma y colocacién de
objetos, siguiendo una arquitectura distribuida donde el proce-
samiento visual y el control del robot operan de forma integrada
pero independiente.

TCP/IP

Figura 2: Arquitectura del sistema de vision.

2.1. Entrenamiento del modelo YOLO
Para permitir la deteccion automatizada de frutas en el en-
torno de trabajo del robot, se entrena un modelo de deteccién de

objetos basado en la arquitectura YOLOVS, utilizando la imple-
mentacién proporcionada por la libreria ultralytics. El objetivo
es generar un modelo personalizado capaz de identificar tres
clases: manzana, naranja y banana, a partir de imagenes captu-
radas en condiciones reales del laboratorio.

A continuacion se describen los pasos necesarios para en-
trenar y generar el archivo my_model.pt:

1. Recoleccion y etiquetado de datos: El primer paso con-
siste en capturar un conjunto de imdgenes en las que
aparezcan claramente las frutas objetivo. Es importan-
te incluir variaciones de iluminacién, fondo y dngulo de
cémara para que el modelo pueda generalizar mejor.
Una vez obtenidas las imagenes, se procede a etiquetar
manualmente cada una de ellas, es decir, indicar la ubi-
cacién y la clase de cada fruta presente. Esto puede reali-
zarse con herramientas graficas de etiquetado que expor-
ten en formato YOLO, donde se guarda por cada imagen
un archivo de texto con la informacién de los objetos de-
tectados.

2. Organizacion del dataset: Las imdgenes y sus etiquetas
deben organizarse en carpetas separadas para el entrena-
miento y la validacién del modelo. Ademads, es necesario
definir un archivo de configuracién (data.yaml) que indi-
que las rutas del dataset, el nimero de clases y los nom-
bres asignados a cada clase (manzana, naranja, banana).

3. Configuracion del entorno: Para ejecutar el entrena-
miento se utiliza el lenguaje Python, junto con la libreria
ultralytics, que facilita la implementacién y entrenamien-
to de modelos YOLO. Se deben instalar todas las de-
pendencias necesarias, incluyendo OpenCV, numpy y ul-
tralytics.

4. Entrenamiento del modelo: El modelo se entrena usan-
do un conjunto base (por ejemplo, YOLOvV8n) y se ajus-
ta a las caracteristicas del conjunto de datos recolectado.
Durante el entrenamiento, el sistema ajusta internamente
los pesos del modelo para que pueda reconocer correcta-
mente las clases de frutas en imdgenes nuevas.

Este proceso puede llevarse a cabo durante varias itera-
ciones (épocas), y el resultado es un modelo personaliza-
do capaz de detectar frutas con alta precision.

5. Generacion del modelo final: Una vez terminado el
entrenamiento, se selecciona el mejor modelo generado
(por ejemplo, best.pt) y se guarda como my_model.pt. Es-
te archivo es el que se utilizara posteriormente en el sis-
tema de vision para realizar la deteccion en tiempo real.

Para validar el desempefio del modelo entrenado, se reali-
zaron pruebas utilizando imagenes no incluidas en el conjunto
de entrenamiento ni en el de validacioén. Estas pruebas permi-
ten evaluar la capacidad del modelo para generalizar y detectar
correctamente las frutas en condiciones reales de operacién. En
particular, se analizaron escenarios con miltiples objetos, varia-
ciones de iluminacién y posiciones aleatorias sobre la superficie
de trabajo. En la Figura[3] se presenta un ejemplo representativo
en el que el modelo identifica correctamente una manzana, una
banana y una naranja, demostrando una segmentacion precisa
de las frutas en la escena y una alta confianza en las prediccio-
nes.



Figura 3: Resultado de la validacién del modelo YOLOVS entrenado.

2.2. Calibracion de la cdmara

La calibracion de la camara web es un proceso esencial para
obtener una representacion precisa del entorno en coordenadas
reales, lo cual es fundamental en aplicaciones de robética guia-
da por vision.

Para este fin, se utiliza un patrén de tablero de ajedrez im-
preso con una distribucién de 9x6 esquinas internas, donde ca-
da cuadrado tiene un tamaifio fisico conocido de 37 mm. Este
patrén facilita la deteccion de puntos de referencia geométri-
cos consistentes mediante el algoritmo findChessboardCorners
de la libreria OpenCV, que identifica automaticamente las inter-
secciones entre los cuadros blancos y negros en la imagen.

Se capturan un total de 30 imagenes, ubicando el tablero
sobre una mesa (plano XY), manteniendo fija su altura (eje Z
constante), pero variando su posicién y orientacidn respecto a
la cdmara. Esto garantiza una cobertura espacial suficiente para
una calibracién robusta.

A partir de las imagenes capturadas desde distintos dngulos,
se refinan las ubicaciones de las esquinas con el algoritmo cor-
nerSubPix para mejorar la precisién subpixel. Posteriormente,
se emplea el algoritmo calibrateCamera para estimar la matriz
intrinseca de la cdmara (mtx), que contiene pardmetros como la
distancia focal y el punto principal, asi como los coeficientes
de distorsion 6ptica (dist) que corrigen deformaciones introdu-
cidas por la lente.

En la Figura[d] se muestra una de las imédgenes empleadas
durante este proceso, donde se visualizan las esquinas detecta-
das superpuestas sobre el tablero de ajedrez.

Figura 4: Proceso de calibracion mediante el tablero de ajedrez.

Finalmente, los pardmetros calculados se guardan para su
utilizacion posterior en la correccion de las imédgenes durante la
etapa de andlisis descrita en la seccién de Resultados 3]

2.3.  Comunicacion y deteccion en tiempo real

Una vez calibrada la camara y entrenado el modelo de de-
teccién, se desarrolla una interfaz de comunicacién en tiempo
real entre el sistema de vision artificial y el robot colaborativo
ABB CRB 15000. Esta comunicacién se implementa mediante
el protocolo TCF/IP, permitiendo el envio de coordenadas en
milimetros desde el sistema de visién al controlador del robot
programado en RAPID.

La cdmara web, previamente calibrada, captura imagenes
del entorno. Estas imdgenes son corregidas por distorsién Opti-
ca utilizando los pardmetros almacenados en el archivo para-
meter_calibration_robot41_720.npz. A continuacidn, se aplica
un modelo de deteccién previamente entrenado con YOLOvVS
(my_model.pt), utilizando la libreria ultralytics. El modelo re-
conoce las frutas objetivo (manzana, banana, naranja) y obtiene
las coordenadas en pixeles de sus centros.

Para convertir estas coordenadas de pixeles a posiciones
reales en milimetros, se emplea una matriz de homografia, cal-
culada previamente a partir de referencias conocidas en el area
de trabajo. Ademads, se aplican offsets fisicos que corrigen la
diferencia entre el origen de la cdmara y el origen del sistema
de coordenadas del robot.

El sistema permite al usuario ingresar, a través de terminal,
la fruta que desea manipular. Una vez detectadas todas las ins-
tancias de dicha fruta en el campo de vision, se selecciona au-
tomaticamente la mas cercana al robot, utilizando una métrica
de distancia euclidiana, y se envia su posicion al robot.

La comunicacién se mantiene activa y ciclica. El robot, al
recibir el mensaje “ready”, solicita una nueva posicion, la cual
es calculada y enviada. Al finalizar una accién, se puede reini-
ciar el ciclo mediante el mensaje “finish”, permitiendo al usua-
rio cambiar la fruta objetivo en tiempo real sin reiniciar el sis-
tema.

Esta arquitectura distribuida permite que el procesamiento
visual se ejecute de forma continua, independiente del ciclo del
robot, garantizando una operacién fluida y flexible del sistema
de pick & place.

El cédigo de este sistema estd disponible en: https:
//github.com/YEPEZ25/UC3M-Computer_Vision_
EyesToHand.gitl

3. Resultados

Tras realizar el proceso de calibracion descrito en el capitu-
lo anterior, se obtuvieron los pardmetros intrinsecos y coeficien-
tes de distorsion de la cdmara. Estos parametros son fundamen-
tales para corregir las deformaciones presentes en las imagenes
y permitir un andlisis geométrico preciso.

Los resultados de la calibracion son los siguientes:

= Resolucion de la camara: La cdmara utilizada para la
calibracién es una webcam con una resolucién de 720p,
lo que implica una resolucién de 1280x720 pixeles.

= Tamaiio de la rejilla del tablero: El patrén de ajedrez
utilizado tiene 9 columnas y 6 filas de cuadrados, con ca-
da cuadricula de 37 mm de lado. Este tamaiio es funda-
mental para calcular la distancia focal y otros pardmetros
intrinsecos.


https://github.com/YEPEZ25/UC3M-Computer_Vision_EyesToHand.git
https://github.com/YEPEZ25/UC3M-Computer_Vision_EyesToHand.git
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= Matriz de la camara: La matriz de la cimara obtenida
mediante el proceso de calibracién es:

fx 0 cx| [512,360 0,000 637,155
K=[0 fy cy|=| 0000 502,776 425970
0 0 1 0,000 0,000 1,000

Donde:

e fxy fyson las distancias focales en pixeles,
e cxy cy son las coordenadas del centro 6ptico.
Esta matriz indica los parametros intrinsecos de la cima-

ra, como la distancia focal en pixeles y la ubicacién del
punto principal.

= Coeficientes de distorsién: Los coeficientes de distor-
sién calculados son los siguientes:

ko -0,02534507
D1 —0,00068034
)22) 0,00148653

ki ‘ l 0,03898881

k3 0,00719257

Estos coeficientes corresponden a las distorsiones radia-
les ki, kp, ks y tangenciales pi, p» que se utilizan para
corregir las imdgenes capturadas por la cimara antes de
aplicar los algoritmos de deteccion.
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Figura 5: Medidas detectadas por el sistema de vision.

Se evaluan las desviaciones de las mediciones obtenidas por
el sistema de visién con respecto a las mediciones reales. Pa-
ra ello, se realizaron varias pruebas comparando las posicio-
nes y orientaciones detectadas de los cubos en el entorno fisico
con sus valores reales medidos manualmente. Esta evaluacién
es crucial para determinar la precision del sistema de visién y
ajustar en consecuencia los algoritmos de calibracién.

= Configuracion del experimento: Se colocaron cubos
amarillos en posiciones especificas dentro del campo de
vision de la cdmara. Las posiciones y orientaciones reales
de estos cubos se midieron con herramientas de preci-
sién.

= Medicion automatica: Las mismas posiciones y orien-
taciones de los cubos se detectaron mediante el sistema
de visién (Figura[3)), que procesa las imdgenes capturadas
para obtener las coordenadas y dngulos de cada cubo.

= Calculo de las desviaciones: Las desviaciones en las po-
siciones (en centimetros) y los 4dngulos (en grados) se
calcularon comparando los valores medidos automatica-
mente con los valores reales.

A continuacién se presenta una tabla comparativa que
muestra las desviaciones encontradas en una serie de medicio-
nes (Figura 6)):

4% =4 cm

2
3% =3cm
> 4 2% =2cm
1% =1¢cm

6
0% =0cm

2 5 7 9

Figura 6: Comparacion de las mediciones reales y las detectadas por el sistema
de vision.

Los resultados muestran que las desviaciones entre las me-
diciones reales y las detectadas por el sistema de visién son
minimas, lo que indica una gran precisién en la deteccién de
las posiciones y dngulos de los cubos. No obstante, se observan
pequefas variaciones que podrian deberse a factores como la
distorsion Optica, errores en la calibracién de la cdmara o limi-
taciones en la resolucién del sistema de vision.

Ademads del andlisis con objetos patrén, se validé el siste-
ma utilizando frutas reales dispuestas aleatoriamente. La cdma-
ra calibrada permitié estimar con precisién sus posiciones en
milimetros, como se muestra en la Figura m Estos resultados
confirman la capacidad del sistema para trabajar con objetos
reales y refuerzan su aplicabilidad en entornos educativos y de
automatizacion ligera.

)
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Figura 7: Aplicacién de Pick & Place utilizando la cdmara calibrada.



4. Trabajos Futuros

Como proyeccién de este trabajo, se identifican varias opor-
tunidades para extender y mejorar el sistema de vision artificial
desarrollado, tanto en términos de precisién como de aplicabi-
lidad a entornos mas complejos o realistas. A continuacién, se
destacan algunas posibles lineas de trabajo futuro:

= Estimacién de pose 3D y sensores de profundidad: Pa-
ra mejorar la capacidad del sistema, se plantea incor-
porar estimacion de orientacién en 3D (pose 6DoF) y
sensores de profundidad como cdmaras RGB-D o Intel
RealSense™. Esto permitiria al robot manipular objetos
con orientacién variable y obtener coordenadas espacia-
les mds precisas sin depender tinicamente de transforma-
ciones planas.

= Ampliacién del conjunto de objetos reconocibles: Entre-
nar el modelo de YOLO para detectar una mayor varie-
dad de objetos industriales o educativos, e incluso per-
mitir su reentrenamiento en laboratorio por parte de los
estudiantes, reforzaria el valor pedagdgico del sistema.

= Interfaz gréfica y realidad aumentada: Se propone desa-
rrollar una interfaz grafica que permita al usuario selec-
cionar objetos, visualizar su posicién y monitorear la co-
nexién con el robot. Su integracién con plataformas de
realidad aumentada como Unity facilitaria la interaccion
y permitiria superponer informacién visual sobre el en-
torno real, potenciando su uso en aplicaciones educativas
y demostrativas.

Estas lineas de trabajo permitirian no solo mejorar el ren-
dimiento del sistema, sino también explorar nuevas funciona-
lidades orientadas a aplicaciones educativas, de investigacion
o incluso industriales, manteniendo como principio el uso de
tecnologias accesibles y replicables.

5. Discusiones y conclusiones

Los resultados obtenidos en el proceso de calibracién y va-
lidacién del sistema de vision artificial permiten identificar dis-
tintos factores que afectan la precision espacial en la reconstruc-
cién y visualizacion de objetos mediante realidad aumentada.

En primer lugar, los pardmetros intrinsecos y extrinsecos
derivados de la calibracién con un patrén de ajedrez permitie-
ron obtener la matriz de cdmara y los coeficientes de distorsion
necesarios para la reconstruccidn tridimensional. Sin embargo,
al realizar la validacién empirica con la colocacién de 12 cu-
bos en posiciones reales conocidas dentro del campo de vision,
se observaron errores relativos de posicionamiento que oscilan
entre 0.1 % y 0.6 %, con una distribucién no homogénea. Como
se evidencia en la Figura[6] los errores tienden a incrementarse
hacia las zonas periféricas del drea visual, especialmente en la
esquina superior derecha.

Este comportamiento es consistente con fendmenos tipicos
en calibraciones Opticas, donde las distorsiones radiales y tan-
genciales no corregidas de forma precisa pueden afectar la fide-
lidad geométrica en las regiones alejadas del centro. Ademas,
una cobertura insuficiente del patrén de calibracién sobre el to-
tal del campo visual puede limitar la precision en la estimacién
de los parametros de distorsion en dichas zonas.

Otro factor relevante es la dependencia del sistema respec-
to a las condiciones de iluminacién, el enfoque y resolucién de
la cdmara. Pequefias variaciones en estos factores pueden alte-
rar significativamente la calidad de deteccion de los puntos del
patrén, afectando la robustez de la calibracion y su generaliza-
cién.

Con base en los resultados obtenidos, se proponen diversas
mejoras para aumentar la precision del sistema: utilizar patro-
nes de calibracién con mayor densidad de puntos y capturar
mds imédgenes desde distintas perspectivas, especialmente en
las esquinas del campo visual; asegurar una iluminacién ho-
mogénea para evitar sombras o reflejos; validar cuantitativa-
mente los resultados mediante mediciones fisicas de referencia;
aplicar técnicas avanzadas como bundle adjustment para redu-
cir el error global de reproyeccidn; e incorporar, si es necesario,
transformaciones correctivas locales para compensar errores en
zonas especificas del drea visual.

En conjunto, estas acciones permitirian mejorar la precision
global del sistema, reforzando su utilidad para aplicaciones de
realidad aumentada con requerimientos espaciales estrictos.
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