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Resumen

La industria de picking ha experimentado un gran
auge debido al éxito de las compañ́ıas de comercio
electrónico. El proceso de preparado de pequeños
pedidos comporta una complejidad inherente debi-
da a la variabilidad de los productos en cuanto a
sus formas, colores, texturas y pesos. En este docu-
mento se van a discutir diferentes aspectos de este
problema y se va a proponer una solución basada
en la combinación de tres elementos: un sistema
robótico colaborativo con dos brazos, una mesa de
preparación de pedidos y un sistema de almace-
naje adaptado. Esta solución se evalúa siguiendo
las reglas y restricciones propuestas en el Ama-
zon Robotics Challegence 2017 y se compara con
la solución elaborada para el Amazon Picking Cha-
llenge 2015, con el objetivo de ilustrar las mejoras
de rendimiento cuando el problema se adapta al
sistema robótico.

Palabras clave: Picking, Sistema robótico,
Integración sistemas, Industria 4.0

1. Introducción

La creciente demanda por parte de los consu-
midores de productos provenientes de comercio
electrónico, ha provocado que las empresas dedi-
cadas a este sector de negocio requieran de siste-
mas de preparación de pedidos automatizados. Es-
tos sistemas vaŕıan en escala, funcionalidad y efi-
ciencia. Las pequeñas y medianas empresas (PY-
MES), con un número limitado de productos, pue-
den separarlos durante el proceso de almacenaje,
lo que posibilita que la posterior localización y se-
lección se haga simplemente por su posición en el
almacén. No obstante, en el caso de grandes com-
pañ́ıas de comercio electrónico con un rango de
productos muy amplio,la separación de esos pro-
ductos en localizaciones espećıficas dentro de los
almacenes, se convierte en una solución inviable.
Grandes empresas lideran el desarrollo de tecno-
loǵıas y sistemas automáticos capaces de prepa-
rar cientos de miles de ordenes al d́ıa. La com-
pañ́ıa Amazon ha automatizado parcialmente sus
almacenes mediante flotas de plataformas robóti-

cas móviles que permiten transportar estanteŕıas
(figura 1) llenas de objetos distribuidos en locali-
zaciones aleatorias, hasta la zona de picking. En
este punto, un operario, siguiendo sus órdenes de
preparación, identifica, selecciona y coloca los ob-
jetos en las correspondientes cajas para ser envia-
dos a los clientes.

Figura 1: Ejemplo de estanteŕıa usada por Ama-
zon en sus almacenes. Este caso particular es una
muestra de la estanteŕıa usada en el Amazon Pic-
king Challenge de 2015

Durante los últimos tres años, la división de este
compañ́ıa dedicada a la investigación en robóti-
ca (Amazon Robotics), ha propuesto desaf́ıos pa-
ra realizar tareas de picking mediante sistemas
robóticos, en grado de dificultad creciente. Aśı, en
el primer desaf́ıo, planteado en el año 2015, Ama-
zon Picking Challenge (APC), suministraba una
estanteŕıa en la que se colocaban, de forma ma-
nual, objetos diferentes en cada contenedor. El ro-
bot deb́ıa colocar en un caja los objetos detallados
en una orden de trabajo espećıfica. Se usó la mis-
ma estanteŕıa en el desaf́ıo de 2016, pero en esta
edición, los sistemas robóticos propuestos por los
participantes deb́ıan realizar una tarea de picking
sobre los objetos de una caja, para colocarlos en la
estanteŕıa (stowing task). En esta segunda edición
se produjo un incremento en el número y variedad
de objetos a usar por los sistemas presentados. Los
equipos participantes afrontaron el desaf́ıo con di-
ferentes propuestas: Team Nanyang, MIT y Nim-
bRo usaron un sólo brazo robótico con una gran
área de trabajo [3], [14], [16]. Los equipos, Team
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K y Team Duke usaron un manipulador dual co-
mercial denominado Baxter de Rethink Robotics.
Otros equipos presentaron sistemas móviles sobre
ruedas o ráıles que facilitaban la planificación del
movimiento del brazo robótico [4],[7]. El factor de-
terminante a la hora de elegir el tipo de sistema
para facilitar la planificación de los agarres, fue la
capacidad del robot de acceder a todos los conte-
nedores de la estanteŕıa desde diferentes ángulos.
En la última competición, celebrada en 2017, se
modificó de nuevo el desaf́ıo y, además de incluir
las tareas de picking y stowing, hab́ıa que diseñar
un sistema de almacenaje que pudiera albergar
hasta 20 objetos diferentes que deb́ıan ser fácil-
mente transportados por los robots Kiva usados
por Amazon en sus almacenes [14].

En general, estos desaf́ıos giran en torno a dos
grandes problemas relacionados con la visión y el
agarre. El primero de ellos (el reconocimiento de
objetos) es un problema clásico [10],[15]. En el se-
gundo problema están implicadas varias discipli-
nas dentro del campo de la robótica: manipulación
complaciente [13], control cinemático de robots bi-
manipuladores [12], planificación de trayectorias
[11], [17] y técnicas de agarre [2].

Finalmente, se ha propuesto el uso de esta compe-
tición como un sistema de evaluación y compara-
tiva [8] para resolver un problema espećıfico pero
que permite evaluar los avances en robótica dentro
de los campos citados anteriormente.

En este art́ıculo se expone el problema planteado
por Amazon en el desaf́ıo Amazon Robotic Cha-
llenge (ARC) del año 2017 (sección 2), aśı como las
soluciones aportadas (sección 3) por nuestro equi-
po Robinlab UJI en esta competición, que están
basadas en la reducción de la complejidad median-
te la optimización del sistema de almacenaje y en
la cooperación entre dos sistemas robóticos: un ro-
bot con dos manipuladores (Baxter) y una plata-
forma móvil de tres grados de libertad, que hace
las funciones de mesa de preparación de pedidos
(Rrubert) (figura 3). En las pruebas experimen-
tales se evalúa el rendimiento del sistema, com-
parándolo con el ganador del ARC 2017. También
se realiza una comparativa entre este sistema y el
propuesto para el APC 2015 (sección 5). Final-
mente se discuten los resultados obtenidos y se
obtienen las conclusiones derivadas de las compa-
rativas realizadas (sección 6).

2. Reglas del Amazon Robotic
Challenge 2017

El desaf́ıo 2017 consistió en el desarrollo de un sis-
tema robótico que, de manera autónoma, pudiera
realizar tres tareas: una tarea de picking, una ta-

rea de stowing y una combinación de ambas en
una ronda final. Los sistemas robóticos se evalua-
ron en función del número de objetos recogidos
o almacenados de manera correcta para un tiem-
po dado. Amazon proporcionaba una base de da-
tos de 40 objetos (conjunto de entrenamiento) que
presentaban una gran variedad de formas, colores,
texturas, pesos y materiales. Se incluyeron obje-
tos dif́ıciles de reconocer por su falta de textura
o por impedir la captura de imágenes RGBD de-
bido a su composición (plástico transparente). La
selección final para la competición (conjunto de
competición) se realizó de forma aleatoria y sólo
inclúıa la mitad de todos los objetos posibles. La
otra mitad, desconocida hasta media hora antes de
comenzar la competición, estaba compuesta por
una serie de objetos similares a los del conjunto
de entrenamiento. Este conjunto competición era
reconstruido para cada una de las fases del desaf́ıo.
En este trabajo, para poder comparar los resulta-
dos con los del APC 2015, nos vamos a centrar en
la parte del picking. Para la tarea de picking, los
organizadores escoǵıan 20 objetos del conjunto de
competición, que se colocaban manualmente en el
sistema de almacenaje, registrándose la ubicación
de cada objeto. A continuación, la organización ge-
neraba una orden de preparación con 10 objetos,
que se teńıan que colocar en tres cajas de tamaños
diferentes, que sólo se conoćıan media hora antes
del comienzo del desaf́ıo. El robot dispońıa de 15
minutos para empaquetar los objetos de los tres
pedidos en cada una de las cajas indicadas en la
orden.

3. Diseño del sistema

3.1. Sistema de almacenaje

En el ARC del 2017, los equipos deb́ıan diseñar y
construir un sistema propio de almacenaje que, hi-
potéticamente, se usaŕıa con posterioridad en los
almacenes de la compañ́ıa. La organización indi-
caba una serie de restricciones del diseño: i) El
volumen de la totalidad del sistema no deb́ıa su-
perar los 95.000 cm3. ii) Deb́ıa de tener una lon-
gitud, anchura y altura inferior a los 125 cm. iii)
El número de compartimientos dentro del sistema
de almacenaje deb́ıa estar comprendido entre 2 y
10.

A parte de las restricciones f́ısicas marcadas por
la organización, se tuvieron en cuenta otros condi-
cionantes derivados del análisis de la especificación
de las tareas a desarrollar:

Tareas de visión: La identificación y localización
de objetos son algunas de las tareas más comple-
jas y costosas desde el punto de vista del tiempo
de procesamiento. Esta complejidad puede ser re-
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ducida evitando al máximo los solapamientos de
objetos y las ocultaciones parciales de los mismos.
Por ello uno de los criterios de diseño que se tuvo
en cuenta a la hora de construir el sistema de al-
macenaje, fue maximizar la superficie de trabajo,
dentro de las limitaciones impuestas por la orga-
nización. Este requisito se satisfizo incrementando
el número de compartimentos y variando la altu-
ra de los mismos en función de la distribución de
alturas de los objetos que compońıan el conjunto
de entrenamiento (figura 2).

Tareas de planificación de trayectorias y
agarre: Considerar una estanteŕıa llena de obje-
tos como la mostrada en la figura 1, implica gran
complejidad a la hora de acceder a los objetos más
internos. También se presentan problemas de aga-
rre de los objetos, ya que si estos no se sujetan
firmemente, se deslizan, pudiendo caer fuera de la
estanteŕıa. Por este motivo se planteó un diseño
para facilitar el agarre vertical, donde una cáıda
del objeto dentro de la zona de trabajo es más
fácilmente recuperable. Se diseñó una estanteŕıa

Figura 2: Histograma de frecuencias para las al-
turas de los objetos que componen el conjunto de
entrenamiento

con cajones extráıbles, teniendo en cuenta tanto
las limitaciones en las dimensiones impuestas por
la organización como la distribución de alturas de
los objetos del conjunto de entrenamiento. La al-
tura que defińıa el volumen disponible dentro de
la estanteŕıa era de 59 cm. En este volumen se
repartieron 5 cajones, de los cuales 3 teńıan una
altura disponible de 9 cm. entre su base y la ba-
se del cajón superior. De esa forma el 80 % de los
objetos se pod́ıan almacenar en este espacio. Com-
pletaban el diseño otro cajón de 14 cm, en el que
aproximadamente se pod́ıan almacenar el 95 % de
los objetos, y un cajón de 16 cm, en el que cab́ıan
el 100 % de los objetos. Todos los cajones se fa-
bricaron con plástico transparente para maximi-
zar la visibilidad de los objetos. La utilización del
plástico contribuye a la segmentación que realiza
el sistema de visión, ya que este material absor-
be la radiación infrarroja que proyecta la cámara
RGBD, con lo que los cajones son invisibles para
la generación de las nubes de puntos.

3.2. Diseño de la mesa de preparación de
pedidos

La mesa de preparación de pedidos (rRubert), es
un sistema robótico que puede ser dividido en dos
partes: la zona de almacenaje de cajas y la zona
de trabajo. Mientras que la primera sólo tiene un
grado de libertad a lo largo del eje X, la segunda
tiene 3 grados de libertad que permiten desplazar
los cajones desde la estanteŕıa a una posición que
facilita los agarres y el reconocimiento de objetos
(figura 3). La zona de trabajo se desplaza en el eje
Z para alinearse adecuadamente con la altura de
cada cajón. Se utilizan 5 sensores de infrarrojos
para localizar cada posición de los cajones. Una
vez la zona de trabajo está alineada con el cajón
que se desea extraer, actúa el eje Y, de tal forma
que empuja el cajón para introducirlo en la es-
tanteŕıa o lo succiona para extraerlo mediante un
sistema de vaćıo (figura 4).

El eje X coloca el cajón extráıdo del sistema de al-
macenaje, en la posición adecuada para la captura
de la imagen y de la nube de puntos por parte del
sistema de visión. Las cámaras RGBD están co-
locadas estáticas en la parte superior de la zona
de trabajo. Esta posición se estimó mediante la
intersección de los volúmenes alcanzables por am-
bos brazos utilizando la cinemática inversa e in-
tentando mantener la penúltima articulación del
Baxter lo más vertical posible. Los movimientos a
lo largo de los ejes X e Y se consiguen usando dos
motorreductores de 24 voltios. El movimiento en
el eje Z, lo lleva a cabo por un motorreductor de
engranajes de 24 voltios. Dos encoders asociados
a los motores de los ejes X e Y permiten mantener
la velocidad de traslación constante, incluso si se
produce una variación en el peso de los cajones,
debida a la diversidad de los objetos que contie-
nen.

Figura 3: Sistema robótico propuesto por el equipo
Robinlab UJI para afrontar el desaf́ıo de Amazon
Robotic Challenge 2017. Sistema de referencia: ro-
jo (eje X), verde (eje Y) y azul (eje Z).
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Figura 4: Detalle del sistema de extracción de ca-
jones implementado en la mesa de preparación de
pedidos.

3.3. Diseño de los sistema de agarre del
Baxter

La plataforma que se usa para ejecutar los aga-
rres es un manipulador (Baxter) con dos brazos
y 7 grados de libertad cada uno. Unos sensores
integrados en cada brazo proporcionan la infor-
mación de posición y torque de cada articulación.
Esta información se usa para detectar y evitar las
posibles colisiones, tanto consigo mismo como con
elementos del entorno. La carga máxima soporta-
da por cada brazo es de 2.5 kg en su extremo. Este
hecho limita los diseños de los sistemas de agarre.
Dado que el objeto más pesado propuesto por la
organización era de 2 Kg, el sistema compuesto
por agarre y sensores no deb́ıa superar los 0.5 kg.
Teniendo en cuenta estas restricciones se equipó
a cada brazo con un tipo diferente de sistema de
agarre:

Sistema de succión: Consiste en dos ventosas
de succión conectadas de manera independiente a
dos bombas de vaćıo (figura 5). A la salida de cada
bomba se conectan dos sensores que miden la cáıda
de presión cuando se produce el vaćıo de succión
y aśı detectan si el objeto ha sido agarrado. Las
dos ventosas independientes y redundantes permi-
ten aumentar la probabilidad de éxito durante la
succión de los objetos. El sistema de succión in-
corpora un pequeño sensor de peso, que permite
medir la fuerza sólo en la componente en Z. Esto
posibilita la diferenciación de algunos objetos con
formas regulares, ya que el peso aproximado del
objeto es un dato proporcionado por los organiza-
dores.

Sistema de pinza de apriete: El Baxter viene
preparado de fábrica para incorporar un pinza de
agarre. Ahora bien, debido a la limitada apertura
de la misma, sólo es útil para un número reducido
de los objetos propuestos, que por otra parte, son

perfectamente agarrados por el sistema de vaćıo.
La idea perseguida con este sistema, era agarrar
los objetos que no pod́ıan ser succionados. En ge-
neral, estos objetos son los que ofrecen superficies
irregulares o deformables (por ejemplo tela). Por
este motivo se diseñó una pinza que pudiera ”pe-
llizcar”los objetos y aprovechar la propiedad de
deformabilidad que era justamente la que presen-
taba mayores inconvenientes para el agarre me-
diante el sistema de vaćıo. Aśı, aunque la máxima
apertura era de 2 cm, se consiguió que el torque
que efectuaba el motor del sistema de agarre de
Baxter fuera lo suficientemente alto para asegurar
el éxito de la operación. Dos sensores infrarrojos
instalados en la pinza detectaban si se hab́ıa aga-
rrado con éxito el objeto.

Figura 5: Detalle del sistema de pinza por apriete
(izquierda) y del sistema de succión (derecha).

4. Algoritmos empleados

Para realizar las tareas de planificación de los aga-
rres y reconocimientos de objetos se usaron una se-
rie de algoritmos. A continuación se exponen bre-
vemente cada uno de ellos.

4.1. Algoritmos de visión

4.1.1. Comparación de caracteŕısticas

La comparación de caracteŕısticas usa SIFT (Sca-
le Invariant Feature Transfrom) para identificar
los objetos [9]. A partir del procesamiento de las
imágenes de la vista superior e inferior de los ob-
jetos proporcionadas por Amazon se extraen las
caracteŕısticas más relevantes y se identifican me-
diante SIFT. Cuando se busca un determinado
objeto dentro de uno de los cajones, se exploran
las caracteŕısticas particulares de ese objeto para
identificarlo. La principal ventaja de este método
es que permite determinar la posición y orienta-
ción del objeto, aunque esté parcialmente ocluido.
Su principal desventaja reside en que no es apli-
cable a los objetos sin caracteŕısticas destacables
(por ejemplo objetos sin textura).
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4.1.2. Red neuronal profunda SegNet

Para superar el inconveniente de la detección de
objetos sin textura, se recurrió al uso de técnicas
de aprendizaje profundo. Aśı la red SegNet (Seg-
mentation Based Convulotional Networks) [1],
permite la segmentación de objetos en una ima-
gen. Se entrenó una red SegNet por cada objeto.
En el conjunto de entrenamiento estaba el obje-
to problema, mezclado con el resto, pero sólo se
etiquetaba el objeto correspondiente a la red. El
resto se identificaba como fondo. Este tipo de red,
en comparación con la otra red neuronal utilizada,
es bastante rápido de entrenar, aunque produce
falsos positivos para áreas similares de pequeños
objetos.

4.1.3. Red neuronal ResNet

ResNet (Residual network), es una red neuronal
profunda [6], que devuelve la probabilidad de que
un pixel de la imagen sea de una determinada cla-
se de objeto. En principio, la red trabaja con las
40 clases de objetos conocidos. Se modificó la últi-
ma capa de información de los objetos, incluyen-
do la información proporcionada sobre los objetos
presentes en cada cajón para condicionar su pro-
babilidad. De esa forma, si el objeto no estaba, la
probabilidad de que un pixel fuera de esa clase era
nula. El rendimiento de esta red estaba limitado
por el número de imágenes necesarias y los largos
tiempos de entrenamiento.

4.2. Algoritmos de planificación del
agarre

Una vez identificados los objetos, el objetivo del
desaf́ıo, era agarrarlos y depositarlos en diferentes
localizaciones. En este caso, se utilizó la informa-
ción proveniente de la nube de puntos suministra-
da por el sistema de visión y segmentada a través
de las imágenes RGB. A partir de esta nube de
puntos, se generó una serie de vectores de aproxi-
mación para colocar el efector final de cada brazo
en la posición adecuada para ejecutar el agarre.

4.2.1. Height Accumulated Features

Se seleccionó el algoritmo Height Accumulated
Features (HAF) [5] para la planificación de los
agarres de la pinza. HAF se basa en la extracción
y clasificación de caracteŕısticas de una nube de
puntos. Se considera una malla de un cent́ımetro
cuadrado sobre los valores de altura máximos pro-
porcionados por la nube de puntos. Se utiliza una
máquina de vector soporte previamente entrenada
para seleccionar las mejores caracteŕısticas para
el agarre. Se produce una acumulación de regio-
nes vecinas con similares caracteŕısticas para op-

timizar los tiempos de cálculo. HAF es adecuado
cuando se usa en agarres en los que la componente
vertical es importante. Este es justo el caso de la
pinza que diseñamos para ejecutar los agarres de
apriete.

4.2.2. Centroid Normals Approach

Este algoritmo se utilizó principalmente para de-
terminar la planificación del agarre por el siste-
ma de succión. Este tipo de agarre necesita ob-
jetos con superficies planas, poco deformables y
limpias. No funciona correctamente en superficies
porosas, con agujeros o en telas. Para poder ser
agarrados mediante dispositivos que empleen es-
te sistema, los objetos deben presentar superficies
planas o con radios de curvatura pequeños. Por
todo esto, fue necesario el desarrollo de un algo-
ritmo de planificación para este tipo de agarre :
Centroid Normals Approach (CNA). La nube de
puntos que genera el sistema de visión se agrupa
en un grid de voxels. A continuación, dependiendo
de la forma predominante del objeto, se aproxima
a un cilindro o a un plano. Utilizando estas figu-
ras se combina la información de centroide con la
información de la normal en la superficie aproxi-
mada para calcular el vector de agarre.

5. Pruebas experimentales

Para la realización de las pruebas experimentales,
se consideró sólo la tarea de picking, debido a que
esta es la única tarea que se contemplaba en el
APC 2015. Las pruebas experimentales realizadas
se dividen en dos comparativas: determinación de
la eficiencia del sistema diseñado, en comparación
con el equipo ganador del año 2017 y la compara-
tiva con el sistema diseñado y presentado en 2015.

5.1. Rendimiento del sistema propuesto
para solventar el Amazon Picking
Challenge 2017

Para realizar estas pruebas se prepararon 8 con-
juntos de objetos diferentes, procurando que es-
tuvieran representadas todas las tipoloǵıas de
objetos propuestas por Amazon. A cada objeto
del conjunto de entrenamiento de Amazon se le
asignó, al menos, un objeto alternativo. Por ejem-
plo, si el objeto de Amazon era un libro, el ob-
jeto alternativo era otro libro, de tamaño similar
pero de colores y texturas diferentes. Los 20 ob-
jetos definitivos estaban formados por 10 objetos
del conjunto de entrenamiento de Amazon y 10
del conjunto de objetos alternativos. La informa-
ción sobre los objetos concretos que compońıan el
conjunto, sólo estaba disponible 30 minutos antes
de comenzar el test. La información proporciona-
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da por Amazon para cada objeto del conjunto de
entrenamiento estaba compuesta por: 6 imágenes
de alta resolución sobre fondo negro, una nube de
puntos con asignación de color, las especificacio-
nes f́ısicas de cada uno (medidas, peso) y la clase
a la que pertenećıa. Para cada objeto alternativo
se preparó exactamente la misma información.

Se procedió a ejecutar los 8 test con el sistema,
siguiendo las normas de puntuación aplicadas por
Amazon. Los resultados de estos ensayos se pue-
den ver en la tabla 1. En dicha tabla se indica
el porcentaje de objetos conocidos y desconocidos
procesados con éxito, aśı como el tiempo total uti-
lizado por el sistema propuesto para dar por con-
cluida la tarea. En la prueba real de Amazon, este
tiempo sólo se teńıa en consideración si se hab́ıa
completado correctamente toda la orden de pedi-
do. Ahora bien, el sistema no fue capaz de com-
pletar en ningún caso los 10 objetos, pero estaba
habilitado para discernir si se iba a completar la
tarea o no. Por este motivo, no se agotaron los
900 segundo de tiempo de que se dispońıa para la
realización del desaf́ıo. Partiendo de esta premisa,
se computó este tiempo para poder compararlo
con los resultados del ARC 2017, ya que el equi-
po ganador terminó antes de tiempo, completando
todos los objetos, por lo que obtuvo una puntua-
ción de 257. Este es el valor de referencia utilizado
para calcular el rendimiento de nuestro sistema.

Tabla 1: Resultados obtenidos para los 8 test de
objetos propuesto siguiendo las reglas del Amazon
Robotic Challenge 2017.

Test
Objetos
correctos

Objetos
conocidos

Objetos
descono-

cidos

Tiempo
(s)

Puntos
por

tiempo

Puntos
Amazon

Estima-
ción
Total

Rendi-
miento

1 9/10 100,00 % 83,00 % 536 73 135 207,8 80,86 %

2 7/10 66,00 % 75,00 % 869 6 80 86,2 33,54 %

3 8/10 66,00 % 100,00 % 520 76 105 181 70,43 %

4 8/10 75,00 % 83,00 % 507 79 95 173,6 67,55 %

5 8/10 83,00 % 75,00 % 678 44 90 134,4 52,30 %

6 7/10 50,00 % 100,00 % 670 46 110 156 60,70 %

7 9/10 100,00 % 75,00 % 615 57 100 157 61,09 %

8 6/10 60,00 % 60,00 % 881 4 75 78,8 30,66 %

Media 7.75/10 75,00 % 81,38 % 659,5 48,1 98,75 146,85 57,14 %

5.2. Comparativa con el sistema
propuesto para el Amazon Picking
Challenge 2015

El sistema propuesto para el APC 2015, consist́ıa
en un robot Baxter con dos pinzas, que permit́ıan
el agarre de los objetos (figura 7. La estanteŕıa in-
dustrial utilizada por Amazon en sus almacenes
(figura 1) estaba fija en frente del robot. Los ob-
jetos se colocaban en los diferentes receptáculos
procurando que no se solaparan u ocluyesen. En
estas condiciones, el robot utilizaba un sensor Ki-
nect anexado a su brazo para realizar un reconoci-
miento previo de todos los objetos de la estanteŕıa
para proceder, a continuación a agarrar el objeto

que indicaba la orden de proceso y depositarlo en
una única caja. A diferencia del ARC 2017, to-
dos los objetos se conoćıan previamente. Si bien
es cierto que en 2015 no se utilizaron los algorit-
mos de aprendizaje profundo para la identificación
y localización de los objetos, śı se usaban algorit-
mos alternativos basados en la segmentación de
nubes de puntos (los objetos no estaban en con-
tacto entre śı) y en la extracción de caracteŕısticas,
que teńıan una tasa de aciertos similar al complejo
caso del sistema actual con objectos en contacto
o parcialmente ocluidos. Las reglas del APC 2015

Figura 6: Detalle de la pinza usado en el APC 2015

especificaban que de los 24 objetos presentes en
la estanteŕıa, se deb́ıan colocar en la caja de pe-
dido los 12 seleccionados de una orden de trabajo
previa, en un tiempo máximo de 20 minutos. Se
prepararon 5 test en los que se escoǵıan de manera
aleatoria los 12 objetos a preparar, generando un
fichero con las ordenes de trabajo. Se ejecutaron
estas pruebas con el sistema del 2015 y con el sis-
tema del 2017. La reglas de puntuación aplicadas
fueron las de 2015. Los resultados obtenidos para
las cinco ordenes de preparación se pueden ver en
la tabla 2.

Figura 7: Sistema propuesto para el APC 2015

6. Discusión y conclusiones

De los resultados de la tabla 2 se deriva que el ren-
dimiento del sistema propuesto para el APC 2017
es aproximadamente el doble, en todos los aspec-
tos evaluados. Los principales problemas que se
presentan en la disposición del sistema del 2015
son la necesidad de planificaciones complejas para
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Tabla 2: Comparativa del sistema propuesto pa-
ra el APC 2015 con el sistema diseñado para el
ARC 2017 utilizando las reglas de puntuación y
preparación especificadas en el 2015

2015

Test
Objetos

recogidos
Objetos

Reconocidos
Tiempo

empleado (s)
Puntos
Amazon

1 5/12 9 1200 66

2 4/12 8 1200 40

3 3/12 6 1200 35

4 3/12 7 1200 43

5 4/12 7 1200 38

Media 3,8/12 7,4 1200 44,4

2017

Test
Objetos

recogidos
Objetos

Reconocidos
Tiempo

empleado (s)
Puntos
Amazon

1 9/12 10 530 176

2 11/12 12 670 213

3 10/12 12 600 183

4 9/12 11 520 173

5 12/12 12 750 236

Media 10.2/12 11,4 614 196,2

acceder a los diferentes cub́ıculos que componen
las estanteŕıa. Los planificadores de movimientos
de los brazos deben tener en cuenta la posibilidad
de múltiples colisiones con la estanteŕıa, los obje-
tos y el propio robot. Además, una vez alcanzado
el punto de aproximación para la ejecución de aga-
rre, el ajuste de la pinza al tamaño del objeto se
debe realizar de manera precisa, con el objetivo de
no tirar, desplazar o coger otros objetos del mis-
mo receptáculo. En la tabla 2, se puede apreciar
que el tiempo de desarrollo de tarea para el sis-
tema de 2015 alcanza el ĺımite de los 20 minutos,
sin lograr el número máximo de objetos. El 70 %
del tiempo empleado para coger un objeto, se usa
en la planificación y ejecución del movimiento, el
10 % se emplea en los algoritmos de visión, y por
último, el 20 % restante, en abrir y cerrar la pinza.
El tiempo total del ciclo de reconocimiento, agarre
y deposito es de 120 s por objeto. Además, debido
a la complejidad de las planificaciones y agarres,
muchas veces se produce un fallo en esta etapa,
con la consiguiente pérdida de todo el tiempo em-
pleado hasta llegar a este punto.

El sistema propuesto para el ARC 2017, permite
el diseño de la estanteŕıa y, por lo tanto, facilita
la adecuación de las especificaciones a la simplifi-
cación de los problemas planteados desde el punto
de vista del sistema robótico. La utilización de un
robot auxiliar (rRubert) con una tarea espećıfica,
que consiste en preparar los objetos para facilitar
el reconocimiento y agarre de los mismos, se ha
demostrado decisiva, tal y como aparece reflejado

en la tabla 2. El reconocimiento y localización de
un objeto, en este caso necesita apenas un 5 % del
tiempo. La extracción del cajón de la estanteŕıa, el
agarre del objeto y su depósito en la caja suponen
el 95 % restante. Un ciclo completo tiene un coste
temporal de 37.6 segundos de media por objeto.

En definitiva, se ha realizado la comparativa de
dos propuestas de sistema para resolver el pro-
blema de la tarea de picking en la preparación de
pedidos. El primer sistema (2015) pretend́ıa adap-
tar el robot al problema, de tal forma que el en-
torno del robot no esté adecuado a las posibilida-
des que ofrece el sistema robótico. Por otro lado,
la propuesta del 2017, aunque mucho más com-
pleja, resuelve el problema de una manera mucho
más eficiente.

Para realizar estas comparativas se han utilizado
como base las reglas de los diferentes concursos
propuestas por Amazon, aśı como los objetos y
datos proporcionados, lo cual lo convierte en un
procedimiento estándar de realizar comparativas
en robots que ejecuten este tipo de tareas.
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English summary

Simplifying Robotic Picking Tasks in
Warehouses by Using a Conveyor-
like System

Abstract

Item storage and retrieval is forming a
crucial part of nearly every industry. The
complexity of this process increases drama-
tically when the stored items differ in sha-
pe, color, texture and weight. In this paper
we are going to discuss the different aspects
of the problem and propose a solution based
on a Dual-Arm robotic system, a conveyor-
like system and a customized storage sys-
tem. The items to be picked by the robot
have different physical properties that were
taken into account while designing the sto-
rage system, the conveyor and the grippers.
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