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Bridge Crane Monitoring using a 3D LiDAR
and Deep Learning

Jesus M. Garcia, Jorge L. Martinez, Senior Member, IEEE and Antonio J. Reina

Abstract—The use of overhead cranes in warehouses and
factories has advantages for handling and transporting bulky
and/or heavy loads. But it also involves risks such as collisions with
other fixed or mobile elements in the working environment.
Different types of sensors have been used for monitoring its
operation, mainly artificial vision. In this paper, it is employed a
three-dimensional (3D) LiDAR to capture the workspace of a bridge
crane. The point clouds generated by this laser sensor are delivered
to a convolutional neural network to detect the position of the bridge
and its carriage, which allows to locate the hook and the suspended
load afterwards. Additionally, the laser scans can also be used to
warn the operator of possible collisions with fixed elements of the
warehouse. The tests carried out show that the proposed system can
be successfully used for monitoring overhead cranes.

Index Terms—Bridge crane, Collision detection, Convolutional
neural network, Deep learning, 3D LiDAR.

I. INTRODUCCION

1 puente grua es un tipo especifico de gria embebida en el

interior de fabricas y almacenes que se utiliza para izar y
desplazar cargas pesadas y/o de gran porte. Normalmente el
puente gria esta formado por un puente y un carro que permiten
el movimiento horizontal en dos direcciones, mientras que
sobre el carro hay un sistema de polipastos con gancho que
permite la elevacion vertical de la carga. Las ventajas de los
puentes gria son evidentes, pero también presentan retos
relevantes, ya que, en ocasiones, resulta dificil asegurar el
movimiento de la carga, lo que puede provocar costosos
accidentes. Los puentes grias son normalmente teleoperados
por personas por medio de un mando a distancia. Para
automatizarlos, se requiere incorporar sensores adecuados que
permitan conocer en tiempo real la posicion de la carga respecto
del entorno de trabajo.

Para la mejora de estos equipos se han estudiado diferentes
disefios de manera que se cumplan con las necesidades
especificas que atenderan [1][2]. De hecho, el proceso de
mejora del hardware involucrado es continuo para dotar a estos
equipos con sensores y controladores que permitan a la graa ser
mas precisa y segura evitando situaciones peligrosas como la
colision con otros elementos fijos o moéviles [3][4].
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Para asegurar el movimiento sin oscilaciones y la precision
de posicionamiento al trasladar cargas se han planteado
sistemas que utilizan multiples cables actuados para que,
combinando la tensién entre ellos pueda disminuirse la
oscilacion del gancho [5]. Otras soluciones incluyen sistemas
de control predictivo [6] y algoritmos de inteligencia artificial
que contienen redes neuronales, logica difusa y algoritmos
genéticos [7]. Pero la implementacion de estos algoritmos
necesita de entradas reales tales como el 4ngulo de oscilacion
del cable, el cual se puede obtener mediante vision artificial
[8][9]. Adicionalmente, se pueden considerar otros factores
tales como la velocidad del viento [5] o el caracter flexible de
los cables que sostienen la carga [10].

Otro reto a considerar en los puentes gria estd en la
planificacion de trayectorias seguras para el movimiento de la
carga. Para ello se parte de un mapa del entorno de trabajo, que
se elabora normalmente usando sistemas de vision artificial
[8][11][12]. La planificacion de trayectorias se define a través
de diferentes algoritmos, entre ellos: campos potenciales
[11][13] y exploracion rapida de arbol aleatorio con
optimizacion utilizando enjambres de particulas [14]. Pero esta
planificacion también debe tomar en consideracion que el
espacio de trabajo es dinamico y pueden aparecer obstaculos
inesperados [15].

Ademas, se han desarrollado sistemas de evitacion de
obstaculos que se realimentan en tiempo real utilizando
sistemas de vision [16] y de ultrasonidos [17]. Asi, en [18] se
defini6 la distancia minima segura entre la carga y cualquier
objeto, que toma en consideracion factores importantes como
las oscilaciones de la carga y su velocidad de desplazamiento.

El reconocimiento de los objetos transportados en puentes
grua se ha logrado utilizando sistemas inteligentes como redes
neuronales alimentadas con informacion geométrica (vértices,
por lo general) obtenida de sistemas de vision [19]. Asimismo,
para que trabajen coordinados dos puentes gria y puedan
mejorar la productividad, se han integrado sus sistemas de
control y monitorizacion [20].

Todas las areas de investigacion descritas previamente tienen
un denominador comun: requieren la adquisicion de
informacion del entorno de trabajo como entrada para los
diferentes sistemas de control que automatizan el proceso.
Ademas de camaras, se han utilizado sensores tales como
ultrasonidos, telémetros laser 1D y 2D, codificadores y
elementos de final de carrera [3][4][7][8]. Extraer informacion
relevante requiere tiempo de cémputo que, en algunos casos,
como en el reconocimiento de obstaculos moviles, es limitado.

Recientemente han aparecido los telémetros laser 3D LiDAR
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(Light Detection and Ranging). Estos sensores pueden ser
bastante utiles, ya que resulta factible adquirir nubes de puntos
del entorno de trabajo. Esta informacion se puede actualizar con
una frecuencia elevada y es mas facil de analizar que las
imagenes. La tecnologia LiDAR puede utilizarse en diversas
aplicaciones como navegacion, robdtica, deteccion remota y
asistencia avanzada para sistemas de conduccion [21].

Por otra parte, el aprendizaje profundo (deep learning)
permite a una computadora aprender a reconocer caracteristicas
complejas en los niveles superiores de una jerarquia a través de
la composicion de caracteristicas mas simples procedentes de
los niveles inferiores de dicha jerarquia [22]. Una de las
herramientas frecuentemente utilizadas en aprendizaje
profundo son las Redes Neuronales Convolucionales (CNN,
Convolutional Neural Network) en tareas tales como el
reconocimiento de patrones en imagenes, video, audio o nubes
de puntos. Normalmente, estdn compuestas por capas
convolucionales y submuestreo no conectadas, seguidas por
capas totalmente conectadas que realizan la clasificacion final
[23][24].

En conjunto, LiDARs y CNNs son utilizadas actualmente en
multiples aplicaciones, principalmente en aquellas relacionadas
con la deteccion de diversos elementos en sistemas de
conduccion autonomos. Por ejemplo, en [25] se utilizan para
detectar otros vehiculos en movimiento; en [26] se utilizan
junto con una camara, para la deteccion de obstaculos fijos con
formas predefinidas (conos de transito) que delimitan el espacio
de circulacion de los vehiculos; y en [27] se utilizan un LiDAR
para la deteccion de peatones, aunque en este caso esta
acompafado de una maquina de soporte vectorial.

Respecto al uso de estas herramientas para la automatizacion
de puentes graas, son pocos los trabajos desarrollados en este
caso. En [28] se reportd el uso de un LiDAR para medir el
espacio que seria utilizado por el puente gria y para segmentar
objetos de la nube de puntos; y en [29] se utilizaron varios
LiDARs junto con una DGCNN (Dynamic Graph CNN) para
segmentar y etiquetar las distintas partes de una gria a partir de
una nube de puntos 3D. Esto como punto de partida para una
futura deteccion del gancho y la creacion de un sistema para la
evitacion de obstaculos.

En este trabajo se propone el uso de un LiDAR 3D para la
monitorizacion de un puente grua; este sensor, en conjuncion
con herramientas de aprendizaje profundo, sirve para obtener la
posicion del gancho durante todo el desplazamiento del puente
grua (cuando no se transporta carga) o la posicion de la carga
suspendida. Adicionalmente, se estimd el volumen aproximado
que aropa la carga y se analiz6 su entorno para detectar posibles
colisiones y la emision de sefiales de alarma.

El resto del articulo est4 organizado de la siguiente forma. En
la Seccion 2 se presentan tanto el puente gria como el sensor
utilizado para su monitorizacion. En la Seccion 3 se describe la
deteccion del puente y del carro mediante aprendizaje profundo.
En la Seccidén 4 se procede con la localizacion del gancho y de
la carga mediante agrupamiento de puntos 3D. En la Seccion 5
se proponen dos procedimientos para detectar riesgos de
colision. En la Seccion 6 se presentan los resultados
experimentales con una aplicacion Matlab desarrollada

especificamente. En la ultima seccién se sintetizan las
conclusiones y oportunidades de investigacion en esta area.

II. SISTEMA EXPERIMENTAL DE MONITORIZACION

El caso de estudio de este trabajo se corresponde con un
puente grua de tipo poértico (ver Fig. la), el cual posee tres
grados de libertad:

a. Movimiento del puente a lo largo de las guias.
b. Desplazamiento del carro sobre el puente.
c. Movimiento vertical del gancho respecto del carro.

El puente posee una amplitud de 10 m y sirve para transportar
cargas en una nave taller de 20 m de largo en la Escuela de
Ingenierias Industriales de la Universidad de Malaga.

Se ha utilizado un LiDAR 3D Velodyne VLP-16 cuyas
especificaciones se detallan en la Tabla 1. Este equipo fue
posicionado 1.4 m por debajo del puente y a 5.3 m del suelo, en
una localizacion que le permite adquirir datos provenientes del
espacio de trabajo incluyendo el puente y el carro (ver Fig. 1b).

b)

Fig. 1. Elementos del puente griia (a) y colocacion del LiDAR 3D en la nave
taller (b).

Adicionalmente, se definié un sistema de referencia fijo,
denominado X,,Y,,Z,,, cuyo origen coincide con la posicion del
LiDAR 3D, de manera que la direccion X,, corresponde con la
direccion de avance del puente, la direccion Yy, es paralela a la
direccion de movimiento del carro y el eje Z,, coincide con la
direccion vertical (ver Fig. 1b).

Se utilizo el LiDAR a la menor frecuencia de adquisicion
posible de barridos laser 3D (5 Hz), la cual permite obtener la
mejor resolucion angular horizontal del mismo de 0.1°.
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TABLAI

ESPECIFICACIONES DEL LIDAR 3D VELODYNE VLP-16
Numero de rayos laser 16
Rango de medicion 100 m
Precision +3 cm
Campo de vision horizontal 360°
Campo de vision vertical 30° (-15°a+15°)
Resolucion angular vertical 2°
Resolucion angular horizontal 0.1°-0.4°
Frecuencia de adquisicion de barridos 5 - 20 Hz

III. DETECCION DEL PUENTE Y DEL CARRO USANDO
APRENDIZAJE PROFUNDO

Las primeras pruebas de adquisicion de barridos 3D
permitieron comprobar la reducida cantidad de puntos que se
captaban del gancho (ver Fig. 2), a pesar de tener éste un tamaio
apreciable (0.5 m de alto x 0.21 m de ancho). Ello se debe a la
insuficiente resolucion angular vertical del LiDAR 3D de 2°
(separacion entre dos rayos laser consecutivos).

Por ello, se decidio realizar la deteccion del puente y del carro
como primer paso debido a sus mayores dimensiones, que los
hace mas faciles de identificar en un barrido laser 3D. Una vez
identificados estos elementos, se podrian inferir las
coordenadas del gancho y de la carga situadas por debajo del
carro.

/iy

X (m)

Fig. 2 Detalle de los puntos captados del gancho en un barrido laser 3D.

Esta deteccion se realizo utilizando una CNN provista por
Matlab denominada PointNet++ [30], la cual esta disefiada para
extraer caracteristicas de alto nivel dentro de nubes de puntos
3D a partir de la deteccién de caracteristicas geométricas
locales formadas por puntos vecinos. En particular, la red
utilizada posee 79 capas distribuidas entre entrada de datos,
convolucion, normalizaciéon, muestreo, agrupamiento,
interpolacion y clasificacion. Las capas de esta CNN estan
dispuestas de acuerdo a una arquitectura DAG (Directed
Acyclic Graph) donde las capas pueden tener entradas o salidas
en otras capas [31].

El objetivo de la CNN es clasificar los puntos de un barrido
laser en tres categorias: puente, carro y resto de puntos. Para su
entrenamiento se utilizaron nubes sucesivas de puntos que
fueron acondicionadas de la manera que se describe a
continuacion. En primer lugar, se limpié cada nube para
eliminar rangos invalidos y puntos alejados fuera de la nave a
través de las ventanas (ver Fig. 3a). A continuacion, se
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seleccionaron aquellos puntos que cumplieran con la restriccion
1<z<2m, ya que a esta altura estd posicionado tanto el
puente como el carro (ver Fig. 3b), quedando el gancho fuera
con z < 1. En tercer lugar, la nube resultante, de poco mas de
2500 puntos, es muestreada de forma aleatoria para fijar el
nimero de puntos en 2500, lo cual define el nimero fijo de
entradas que poseera la CNN a entrenar.

X (m)

Y (m) ' a)

8 - ) 15 X (m)

Y (m)

b)

Puente ) - S
Carro e

X (m)

Y (m) 2 20
<)

Fig. 3. Procesamiento de una nube de puntos 3D (a), puntos para el
entrenamiento de la CNN (b) y regiones de interés sobreimpresas (c).

Posteriormente, fueron etiquetados todos los puntos de cada
barrido laser de una secuencia. Para ello, se utilizo la
herramienta LidarLabeler de Matlab, la cual permite generar
regiones de interés que encierran puntos pertenecientes a la
misma categoria mediante interpolacion entre las nubes de
puntos inicial y final anotadas manualmente (ver Fig. 3c).
Finalmente, se lleva a cabo una normalizacion de las
coordenadas entre 0 y 1 para hacer la CNN independiente de las
dimensiones. Después de un proceso de entrenamiento con 700



210 IEEE LATIN AMERICA TRANSACTIONS, VOL. 21, NO. 2, FEBRUARY 2023

nubes de puntos acondicionadas y 1160 iteraciones, se obtuvo
una CNN que alcanzo6 un 99% de aciertos.

A. Localizacion del Puente

Utilizando los puntos etiquetados dentro de la categoria
puente (no normalizados), se obtiene el promedio de la
coordenada x de dichos puntos. Ahora, considerando que
pueden existir algunos puntos mal clasificados por la CNN, se
eliminan aquellos a una distancia mayor de 1 m respecto a la
coordenada x promedio (x,,om) obtenida previamente y se
recalcula nuevamente la coordenada x,,,, con los puntos
restantes. Este proceso se repite nuevamente eliminando ahora
aquellos puntos a una distancia mayor de 0.5 m respecto a la
coordenada x,,,m, calculada en la iteracion anterior. El
resultado obtenido se considera la localizacion del puente x,, en
la direccion X,.

B. Localizacion del Carro

Este elemento esta acoplado al puente, asi que su localizacion
en direccion X, coincide con la localizacion del puente. Para
determinar su coordenada y, al igual que en el caso anterior, se
seleccionan aquellos puntos etiquetados por la CNN dentro de
la categoria carro cuya coordenada x sea cercana a la definida
previamente para el puente (para evitar la inclusion de puntos
mal clasificados por la CNN). Posteriormente, se obtiene la
coordenada y promedio (¥,om ) entre los puntos seleccionados.
A continuacién, se elimina un 20% de los puntos utilizados,
especificamente aquellos cuya coordenada » estd mas
distanciada respecto a Yp,om,. A partir de los puntos restantes se
recalcula la coordenada ¥, la cual es considerada como la
localizacion del carro y, en la direccion Yy,.

Un ejemplo de localizacion del puente y carro dentro de una
nube de puntos 3D se muestra en la Fig. 4. Es importante sefialar
que, aunque el carro tiene mayores dimensiones
(aproximadamente la de un prisma rectangular de 1x0.5x0.5m)
que el gancho, la nube generada por el LIDAR 3D apenas posee
puntos etiquetados como carro, lo cual dificulta su deteccion
con la CNN. Por ello, la coordenada y, del carro para una nube
de puntos, se toma como elemento discriminatorio adicional en
el analisis de la siguiente nube seleccionando aquellos puntos
cuya coordenada y este cerca de la coordenada y, anterior.

IV. DETECCION DEL GANCHO Y DE LA CARGA MEDIANTE
CLUSTERIZACION

Una vez localizado el puente y el carro, se detectan y
localizan el gancho y la carga (si esta presente), utilizando un
proceso de clusterizacion (agrupamiento) de puntos
pertenecientes a estos elementos. El par de coordenadas
(xp,yc) facilita la localizacion del gancho y la carga, ya que
estos se encuentran ubicados en una posicion similar, pero con
una coordenada z inferior. Para ello, se utiliza una ventana
cuadrada de busqueda de dimension 7 (elegida por el usuario)
y centrada en dichas coordenadas que es proyectada hacia abajo
buscando los puntos dentro de la nube que estén localizados
dentro de ella. Dichos puntos podrdn pertenecer a tres
elementos: cable, gancho y carga suspendida.

Puente
Carro

Z(m)

8 " 15 X(m)

Z(m)

-15 X (m)
Y (m)

b)

Fig. 4. Resultados de la localizacion del puente y del carro con la CNN (a) y
sobreimpresion de ambos elementos en la nube de puntos 3D (b).

En la ventana de bisqueda también podrian seleccionarse
puntos pertenecientes al suelo. Pero, en este caso, el campo de
vision del LiDAR 3D no es suficiente para alcanzar esta
superficie. Aunque, si se hubiese presentado esta condicion,
Matlab provee la funcion segmentGroundFromLidarData que
permite retirar de una nube de puntos, aquellos que forman
parte del suelo.

Una vez seleccionados los puntos dentro de la ventana de
busqueda, se realiza un proceso de clusterizacion, donde se
agrupan puntos en un mismo conjunto con una distancia entre
vecinos menor a 0.3 m. Posteriormente, se determinan las
coordenadas medias (X.;, ¥, Z.;) de cada conjunto ¢;. Cuando
el puente gria no transporta carga (condicion indicada por el
usuario al sistema), se consideran las coordenadas medias del
conjunto con cota mas baja, como la localizaciéon del gancho
(xg, Vg zg). Un ejemplo de localizacion del gancho se muestra
en la Fig. 5.

Este procedimiento puede fallar cuando el gancho pase sobre
algun obstaculo. Por ello, se agregaron dos condiciones
adicionales para la localizacion del gancho. Primero se
considera que la ubicacion inicial de este elemento corresponde
a una zona segura (espacio donde no hay obstaculos cercanos),
lo cual se garantiza al inicio de la monitorizacion del puente
grua. Segundo, una vez ubicado este elemento en una nube de
puntos dada, se utiliza su coordenada z; en la siguiente para
descartar aquellos puntos cuya coordenada z < (zg - Azmax).

La eleccion de la constante Az,,, estd asociada a la
velocidad maxima de descenso del gancho que no permite que
Az > Az,,,, entre dos barridos laser consecutivos. Finalmente,
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puede suceder que para una nube de puntos adquirida por el
LiDAR 3D no se detecten puntos correspondientes al gancho.
Esta situacion es posible cuando el gancho esté lejos del sensor
y quede ubicado entre dos rayos laser verticales del LiDAR 3D.
En este caso, la posicion del gancho se aproxima considerando
su velocidad de avance calculada a partir de dos posiciones
anteriores del mismo.

Z(m)

8

6 X (m)

Y (m)

Fig. 5. Detalle de la sobreimpresion del gancho después de su biisqueda.

Por otra parte, cuando el usuario indica al sistema que el
puente gria esta transportando carga, también se utiliza la
ventana con centro en (xp,yc) y con dimension T para
seleccionar los puntos dentro de ella. A continuacion, se realiza
la clusterizacion de puntos vecinos agrupandolos en conjuntos
¢; (ver Fig. 6a) con coordenadas medias (X,;, V., Z.;). Luego,
para cada conjunto encontrado se determina la distancia d;

entre su centroide y el eje Z, tal que, dg; = /%> + Vi > Esta
distancia es relativamente constante en los conjuntos
pertenecientes al cable y al gancho, pero existe una variacion
significativa en la carga, que es mas ancha. Por ello, donde se
establezca el mayor cambio de distancia entre dos conjuntos
consecutivos se define la posicion del gancho (xg, yg,zg)
(centroide del conjunto superior) y el primer conjunto de puntos
perteneciente a la carga (centroide del conjunto inferior).

La carga queda conformada por todos los conjuntos de
puntos ubicados bajo este primer conjunto (incluyéndolo) y esta
definida por un volumen cilindrico que contiene todos los
puntos pertenecientes a estos conjuntos (ver Fig. 6b). El eje de
dicho cilindro corresponde a una recta paralela al eje Z,, que
pasa por las coordenadas (xg, yg) del gancho. El radio de este
cilindro r; corresponde a la distancia desde el punto
perteneciente a la carga que esté mas alejado (xp, Vp» zp) del eje
del cilindro, mas una tolerancia 7, definida para compensar la
incertidumbre relacionada con zonas a la derecha e izquierda de
la carga que no fueron escaneadas. Cuantitativamente, 7; estd
definido por:

n= Gy —%)" + 0 =3+, ()

Por otra parte, el centro del eje de este cilindro z.;, esta
definido como la coordenada z promedio entre las coordenadas
Z.; pertenecientes a todos los conjuntos que conforman la carga.
Asi, la altura del cilindro es h; = Z,,45 — Zimin + 275, que toma
en consideracion la coordenada z del punto mas bajo y alto
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perteneciente a la carga Z,,;, ¥ Zmax, respectivamente, junto
con un excedente 7, para tener en cuenta partes de la carga no
detectadas, tanto por debajo como por encima de la misma.

Z(m)

10 ~ -10
. y
6 » 15 X (m)
]

Y (m) 2 20 a)

Z(m)

6 . 15 X{(m)
Y (m) 2 = b)

Fig. 6. Proceso de localizacion (a) y dimensionamiento de la carga (b).

Pueden ocurrir variaciones notables en las dimensiones de
este volumen estimado a consecuencia de la aparicion u
omision de rangos laser pertenecientes a la carga. Para evitar
variaciones frecuentes, se tomo como radio del cilindro 7,; =
(Bri_; +1)/4 y altura h; = (3hi_; + h;)/4, que es la
medida ponderada entre las magnitudes obtenidas para la nube
de puntos actual (r;, h;) y las correspondientes para la nube de
puntos anterior (1;_4, h;_,) siempre que i > 1.

No obstante, la exploracion en la ventana de busqueda puede
seleccionar puntos de obstiaculos como pertenecientes a la
carga. Para evitar esto, también se consideraron las dos
condiciones ya descritas para la deteccion del gancho: primero,
considerar que la ubicacion inicial de la carga corresponde a
una zona segura (espacio donde no hay obstaculos cercanos), lo
cual permite una localizacion inicial de la carga, en especial
Zq1- Segundo, una vez ubicado este elemento, se utiliza su
coordenada z.; como condicion discriminante en la seleccion
de puntos cuando se realiza la biisqueda en el siguiente barrido:
se descartan aquellos puntos cuya coordenada z <z, ; —
(hcil/2 + AZmax)-

V. DETECCION DE COLISIONES

Se definieron dos métodos para la busqueda de colisiones:
uno omnidireccional y otro focalizado (ver Fig. 7). En ambos
se establecieron tres volumenes de interés. Primeramente, un
volumen cilindrico V; encierra la carga, cuyas dimensiones
(hei> T¢ip) se han estimado previamente. Cuando el puente gria
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no transporta carga y solo esta presente el gancho, también se
define un volumen cilindrico V; cuyas dimensiones son
suficientes para recubrir el gancho. En segundo lugar, un
volumen V, que determina la posibilidad de colisién inminente,
formado por un recubrimiento cilindrico que rodea la carga, el
cual posee un espesor 7.. Por ultimo, se presenta un tercer
volumen V; mayor, cuya magnitud se define a partir de la
distancia de seguridad d; (ver Fig. 7).

=

v
Carga (V)
Colision
a) inminente (V) b)
Fig. 7. Meétodos para la deteccion de colisiones: omnidireccional (a) y

focalizado (b).

La existencia de estos volimenes permite definir tres niveles
de riesgo: riesgo nulo R, cuando todos los puntos de la nube
no pertenecientes a la carga estan fuera de los tres volumenes.
Luego, el riesgo R;, que indica la posibilidad de colision
cercana cuando un punto de la nube estd dentro de V; y fuera de
V,. Finalmente, el riesgo de colision inminente R,, cuando un
punto de la nube esta dentro de V.

A partir de estas definiciones se realiza el estudio de
colisiones para cada nube de puntos escaneada por el LiDAR
3D, después de haberse producido la deteccion y
dimensionamiento de la carga o gancho. En primer lugar, se
descartan de la nube todos los puntos contenidos en V; puesto
que estos pertenecen a la carga. Para el resto de puntos, se
verifica su posicion respecto a los volimenes V, y V5. Si hay
puntos de la nube ubicados dentro de estos espacios, se define
el nivel de riesgo presente (R, 60 R;).

Por otra parte, la activacion del riesgo R, no depende
solamente de la presencia de un punto dentro de V,. Este riesgo
se activa solo si en la nube previa se detectd un riesgo de
colision R; 6 R,, lo cual indica que, efectivamente, la carga se
estaba acercando a un obstaculo. Con esta limitante se intenta
evitar la presencia de detecciones erroneas que se pueden
producir cuando aparece un nuevo punto de la carga no
escaneado previamente. Asimismo, cuando se detecta un riesgo
R,, no se actualizan las dimensiones del cilindro que define la
carga (h;;, 7zi;), Sino que se considera h;; = h;_ y 7 = 1i_4.
Con esta medida se intenta evitar que puntos pertenecientes a
un obstaculo sean considerados como parte de la carga.

A. Busqueda Omnidireccional

En este método, se produce la busqueda de colisiones en
todas las direcciones alrededor de la carga (ver Fig. 7a). Para
ello se define el volumen V; como una esfera centrada en la
carga, cuyo radio 7; vale:

T, = \/(ra-l +1.)2% + (hey /2 +1)% + d, 2
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Cualquier punto de la nube no perteneciente a la carga que
esté dentro de esta esfera y fuera de V, genera un riesgo de
colision R;. Para verificar si un punto P = [px,py,pz] esta
contenido en la esfera, se debe cumplir la condicion:

\/(px - xg)z + (py - yg)z + (pz - YZ)Z < Ts (3)

También se definieron tres volimenes relacionados con el
cable. Primero un cilindro que recubre el cable V;. de radio
Tean- Segundo, un tubo cilindrico con espesor T, llamada V;, la
cual recubre a V. y define el riesgo de colision inminente R,.
Finalmente, otro tubo cilindrico con espesor dg llamada V., la
cual recubre a I, y define el riesgo de colision cercana R;. La
longitud de estos tres elementos se determina por la distancia
desde la cara superior del cilindro que define la carga V; hasta
el carro. En la Fig. 8a se muestra la esfera V; que recubre la
carga y el tubo cilindrico V5, que recubre el cable. Cabe resaltar
que este método es conservador, puesto que la direccion de
desplazamiento del gancho o carga no apunta necesariamente
hacia los puntos dentro de la esfera V.

B. Busqueda Focalizada

En este caso, la biisqueda se realiza solo en la direccion de
desplazamiento de la carga o gancho. Asi, el volumen de
busqueda V; queda definido como un prisma rectangular que
parte desde la carga proyectandose hacia la direccion de avance
definida por el vector de velocidad (ver Figs. 7b y 8b), el cual

se obtiene a partir de la posicion actual de la carga (xg, Vg, Zg),
la posicidon anterior (xg i1 Ygi-1,%g L-_l), y el intervalo de
tiempo At entre los dos barridos laser consecutivos. Este vector
de velocidad V = [vx, vy, vz] queda determinado por:

7=, (o) )]

At

a) i))

Fig. 8. Sobreimpresion de los voliimenes V5 y V5. sobre una nube de puntos 3D
para la deteccion de colision omnidireccional (a) y focalizada (b).

Para la construccion del prisma se define, en primer lugar, un
nuevo sistema de referencia X, ¥}, Z, cuyo origen es el centro de
la carga (x ,yg,zg) o del gancho, si no hay carga acoplada. La
direccion del eje Z, coincide con la direccion de

desplazamiento dada por 4 y esta dada por el vector unitario
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U, = I7/|I7| (ver Fig. 9a). El eje X, pertenece a un plano
formado por V y una recta vertical que pasa por el centro de la

. . ., . . 2
carga. Para definir la direccion de X, se obtiene primero X, a
través de:

. v2 + v,2
Xy = vx,vy,—(xv—zy) siv,#0 -
X, =10,0,1] siv,=0

después, la direccion a través del vector unitario U, = )?V / |)?V|
Finalmente, el eje Y, se define para completar el sistema
dextrogiro: Uy, = U, X U,.

La base rectangular del prisma V5 esta contenida en el plano
Xy Y, y centrada en el origen de este sistema de referencia. El
ancho de esta cara es a,, = 2(r;; + 7.) y sualtura h,, = h;; +
27.. Dicha cara se proyecta en la direccion Z, para formar el
prisma 3D con una distancia d,, = 1y + 7, + d (ver Fig. 9a).
Para evaluar si los puntos no pertenecientes a la carga estan
contenidos en el prisma de busqueda, se transforman las
coordenadas de los puntos desde el sistema X,,Y),Z,, al sistema
XyYyZy através de:

T
P =["x, Yy, Yz, 1] = VT, MP (6)

donde MP corresponde a las coordenadas homogéneas de un
punto de la nube en el sistema XYy Z,, "P contiene las
coordenadas equivalentes de dicho punto en el sistema X, Y, Z},
y YTy es la matriz de transformacion homogénea entre estos
dos sistemas definida por:

Ux _UXOVT
T
Ty = u, -U,0y (7)
U, _UZOVT
l 0 1 J

siendo O = [xg, Vg Zg] las coordenadas del origen del sistema
XyYyZ, medidas en el sistema X,Yy,Z,. Una vez
transformadas las coordenadas de los puntos al sistema X, Y, Z,,,
se utiliza:

h h
p P
[—?S VXPS7
A
P € V,si 4 _ v A (8)
_ P < <P
)
A

14
0< "z,<d,

para verificar si estdn contenidos en V5, lo cual indica un riesgo
de colisién cercana R,. Posteriormente también se debe
verificar si el mismo punto esta contenido en V, para verificar
el riesgo de colision inminente R,,.
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Fig. 9. Voltmenes para la busqueda de colisiones focalizada de la carga (a), de
los cables (b) y ajuste del espacio entre ambas (c).

En el caso del cable, también se genera una busqueda
focalizada a través de otro prisma rectangular V5, que se
proyecta en la direccion de avance horizontal del cable dada por
‘ch = [vx,vy, O]. Para ello, se construye un nuevo sistema de
referencia X', Y',Z', con origen en el centro de la carga,
direccion del eje Z'}, coincidente con la direccion de avance
horizontal del cable dada por el vector unitario U’, = I—/,;y / |I7,)cy|
(ver Fig. 9b). La direccion de X'}, es vertical dada por U’', =
[0,0,1] y la direccion de Y, se obtiene por medio de U’), =
U', x U', para completar el sistema dextrogiro.

A continuacion se define el prisma V;. (ver Fig. 9b). Se
considerd que su base rectangular esta contenida en el plano
X'yY'y, el ancho de esta cara es a’), = 2(7.qp + 7.) y su altura
estd definida por la arista inferior, la cual es horizontal y
ubicada en la coordenada “'x = h,/(2 cosa,) donde, a, =
cos‘1(|l7,;y| / |l7|), mientras que su arista superior alcanza la
coordenada V'x,,,, = (0.8 —zg)m. Este prisma se proyecta
hacia la direccion de avance horizontal del cable con una
longitud  d', = min(rcab + 1, +ds, d,cos a,,), aunque
durante la proyeccion, la altura de este prisma varia hasta
alcanzar un incremento Ax = —d’,, tan a,, (ver Fig. 9c), el cual
permite que no quede espacio entre éste y el prisma de biisqueda
de la carga.

Para verificar si un punto no perteneciente a la carga estd
contenido en el prisma V;., se transforman las coordenadas de
dicho punto desde el sistema X,,Y,,Z), al X', Y',Z',, aplicando:
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! I I ! T I
VP =["x, "y, "2y, 1] = "Ty"P €))

donde V'T, es la matriz de transformaciéon homogénea entre
estos sistemas, definida a través de:

U’x _UIXOVT

v =|U'y -u',0," (10)
U’Z _UIZOVT
0 1

Una vez transformadas las coordenadas de los puntos al
sistema X', Y',Z', se puede analizar el riesgo verificando la
presencia de cada punto dentro de los volumenes V. y V5. Por
ejemplo, para evaluar la posibilidad de colision cercana R; de
un punto: ”'P € V;., basta verificar que:

h
14 vr vr vr
— ="z tana, < "'x, < "'x
2cosa, P v P max
N
! !
X a a 11
_ PSVry S p ( )
2 L4 2
N
v I}
0< Zdep

Si un punto estd dentro del volumen V,., la condicion de
riesgo aumenta a colision inminente R,.

VI. RESULTADOS EXPERIMENTALES

El sistema de deteccion propuesto ha sido programado en una
aplicacion desarrollada en Matlab (ver Fig. 10), donde el
usuario puede, en primer lugar, configurar el sistema,
seleccionando entre gancho vacio o con carga, el método para
la busqueda de colisiones (omnidireccional o focalizada) y las
opciones de visualizacion deseadas: ver nube de puntos,
representacion del gancho y la carga, volimenes de busqueda
de colisiones junto con los puntos resaltados que pueden
ocasionar colisiones, y trazar la trayectoria seguida por la carga
al final de la monitorizacion.

Opciones de configuracion Visuaiizacién y mentorzacien

-
-

e 08 pentos
Fies cam, gancno yio carga
‘Volumen oe bisaueday tolsones
Travecionia sequida por o panche @ carga

Fig. 10. Aplicacion desarrollada en MATLAB para la monitorizacion del
puente grua.

El usuario también puede especificar el tamafio de la ventana
de busqueda 7 para la localizacion del gancho y de la carga, y
la distancia de seguridad dg necesaria para la busqueda de
colisiones. Al ejecutar la aplicacion, esta adquiere nubes de
puntos, realiza todo el proceso y genera, a través de un conjunto

de indicadores, las advertencias respecto al nivel de riesgo
detectado (verde para R,, naranja para R; y rojo para R,)
mientras va mostrando una representacion grafica del proceso
de acuerdo con las opciones seleccionadas por el usuario (ver
Fig. 11).

Se hicieron multiples pruebas de la aplicacion en una
computadora equipada con un procesador Intel 15-4460 de
cuatro nucleos a 3.2 GHz y 8 GB de RAM. Primero, hubo tres
pruebas para la deteccion solo del gancho, con 200 nubes de
puntos 3D cada una y un porcentaje de acierto del 91.66% en
promedio. Destaca la tercera prueba, por su menor porcentaje
de aciertos, al partir el puente griia de una posicion desfavorable
para la deteccion del carro. Por ello, en las 34 primeras nubes,
correspondientes a los 6.8 s iniciales, no hubo identificacion del
carro. Pero, una vez que la CNN detecto el carro, se localizd
correctamente el gancho.

Adicionalmente, se hicieron seis pruebas andlogas con 600
nubes en cada una, considerando el manejo de carga. En este
caso, el porcentaje de acierto se incrementd a 99.96%. Esta
mejoria se debe principalmente a que las dimensiones de la
carga son superiores a las del gancho, lo cual permite obtener
un mayor numero de puntos de la carga que facilitan su
deteccion. La mitad de pruebas se realiz6 con una caja de
dimensiones 0.42x0.58x0.28 m, mientras que las restantes se
llevaron a cabo con una caja mayor de 0.64x0.64x0.41 m.

Por otra parte, se estudio el tiempo que tarda la computadora
en ejecutar todas las tareas que han sido programadas para cada
barrido laser. En las pruebas realizadas se encontrdé que la
deteccion del carro y del puente utilizando la CNN tarda
aproximadamente 0.3 s, mientras que la deteccion de puente,
carro y gancho sumada con la busqueda de colisiones (sin
animacion) promedia 0.345 s. Si se incluye el proceso de
representacion grafica con animacion, el tiempo promedio se
incrementa a 0.427 s. En el caso de la deteccion de carga (mas
puente y carro) y busqueda de colisiones, el tiempo promedio
se incrementa a 0.38 s sin animaciéon. Si se incluye la
representacion grafica, el tiempo promedio total se situa
alrededor de 0.486 s.

Fig. 11. Ejemplos de monitorizacion de la carga durante su traslado.
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Considerando que el LiDAR 3D realiza un barrido del
almacén cada 0.2 s, esto implica que la aplicacion no puede
procesar todos los barridos adquiridos por el sensor, pero si
puede analizar uno de cada dos si se omite la representacion
grafica de las nubes en la pantalla.

VII. CONCLUSIONES

Este trabajo ha permitido verificar favorablemente la
capacidad que tiene un LiDAR 3D para la monitorizacion de
puentes grua. En comparacion con la vision artificial, tiene a su
favor ser independiente de las condiciones de iluminacion del
espacio de trabajo y de tener un menor numero de datos
(rangos) que procesar que las imagenes (pixeles).

Se ha desarrollado una aplicacion en Matlab que es capaz de
monitorizar un puente grua, detectando la posicion de dos de
sus elementos (puente y carro) con una CNN y de los otros dos
(gancho y carga) mediante agrupamiento de puntos laser.
Ademas, permite estimar la posibilidad de colision de acuerdo
con tres niveles de riesgo y con dos métodos diferentes de
deteccion.

La capacidad del sistema desarrollado puede incrementarse
con una computadora mas potente y con una mayor densidad de
puntos, lo cual se puede lograr con un LiDAR 3D de mayor
resolucion vertical. A partir de este trabajo, se pueden proponer
otras areas de investigacion que incluyen: el dimensionamiento
y estimacion del volumen de la carga, estudio de colisiones con
obstaculos moviles, planificacion de trayectorias seguras e
integracion de este sistema con otros para lograr la
automatizacion completa de los puentes grua.
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