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INTRODUCCION

En la presente memoria presentamos un trabajo de investigacién enmarcado dentro del
campo de la robética. Comenzamos en € capitulo 1 dando los fundamentos de las redes
neuronales y estableciendo una clasificacion de las mismas. Este capitulo constituye una
base esencia para € seguimiento de la memoria dado que las redes neuronales se
aplican a varios problemas de la robdtica. En el capitulo 2 describimos algunos de los
problemas que se presentan dentro del mundo de la robdtica, haciendo especial hincapié
en las soluciones dadas hasta nuestros dias y las dificultades que éstas presentan. En €l
capitulo 3 proponemos una red neurona dindmica con € objeto de determinar la
dindmica de un robot manipulador, obviando el uso de las técnicas clasicas mostradas
en e capitulo 2, dado que poseen una ata carga computaciona y dan un modelo
nominal. En este capitulo aplicaremos la red neuronal a problema de la determinacion
de la dindmica de un robot manipulador. Los resultados obtenidos nos |llevaran arealizar
una serie de modificaciones sobre el agoritmo de aprendizaje en pro de obtener mejores
prestaciones. Debido a resultado infructuoso de las modificaciones realizadas en el
capitulo 4 nos replanteamos el agoritmo de aprendizaje, llegando a una version
diferente del mismo en donde evitamos muchas de las suposiciones hechas en e
algoritmo propuesto inicialmente. En este capitulo comprobamos como |os resultados
mejoran para e eemplo tratado en e capitulo 3, recogiendo adicionalmente los
resultados de otros gjemplos que confirman la bondad de la red neurona dindmica
propuesta. En el capitulo 5 en un afédn por simplificar la red neurona dinamica
propuesta introducimos dependencia de unas neuronas respecto a otras de la misma
capa, ademés de proponer otro mecanismo para obtener las salidas a partir de las
entradas a la red. Esto nos lleva a una red de 2 capas, con un nimero de neuronas
inferior a de la red neuronal dinamica propuesta inicialmente. Aplicaremos esta red al
problema de determinar |a dindmica directa de un robot PUMA, utilizando para ello los
datos provenientes del modelo de Newton-Euler implementado en simulacién.

En el capitulo 6 trataremos €l problema de la cinematica inversa. Se aplicaran redes
neuronales estaticas como primera forma de afrontarlo obteniendo resultados sobre
algunos gemplos. Como estrategia alternativa se estudia el entrenamiento de las redes
neuronales estéticas mediante algoritmos genéticos en vez de emplear el algoritmo de
“Backpropagation Standard”. VVeremos como en uno y otro caso se obtienen resultados
similares. Es importante destacar que el problema de la cinemética inversa tiene un
notable interés desde el punto de vista del control de los robots manipuladores dado que
nos permite especificar de una manera comoda las tareas a redizar por e robot
manipulador determinando las trayectorias deseadas en funcion de variables més
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convenientes desde €l punto de vista del control. En el capitulo 7 abordamos el
problema del control de los manipuladores partiendo de gque podemos obtener los
angulos de las articulaciones correspondientes a la trayectoria deseada a través de la
resolucion de la cinematica inversa. En este capitulo presentamos una estrategia de
control para los manipuladores robdticos basada en redes neuronales. Previamente
exponemos algunas de las estrategias de control neuronal propuestas hasta la fecha. Es
importante destacar que la determinacion de la dindmica a través de redes neuronales
dindmicas, mostradas en los capitulos anteriores permite aumentar la eficiencia del
control neuronal propuesto, para determinadas situaciones. En el capitulo se presentan
varias simulaciones que muestran la eficiencia del algoritmo de control. Por Gltimo en el
capitulo 8 tratamos € problema del control de los robots mdviles. Se comienza
presentando una estrategia de control difuso clasica, tomando como gemplo para
exponer los conceptos béasicos del mismo dos robots moviles (SULTAN | y RAP)
desarrollados por e grupo de Computadoras y Control de la Universidad de La Laguna.
Posteriormente se introduce una estrategia de control Neuro-Fuzzy que nos permite de
forma automética la determinacion de las reglas Fuzzy y de las funciones de
pertenencia, asi como la optimizacion del niUmero de reglas a aplicar, todo €llo a partir
de la informacién suministrada por un operador. Por Ultimo presentaremos varias
simulaciones en presencia de diferentes obstaculos para las cuales se obtienen
resultados satisfactorios.
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REDESNEURONALES

En este capitulo se describen los fundamentos de las redes neuronales. Comenzamos
dando una breve introduccién historica de su nacimiento y las caracteristicas mas
importantes que han hecho de las mismas una herramienta fundamental en la
resolucién de un gran nimero de problemas. Después presentamos las tres clases de
redes neuronales en funcién de su arquitectura y su mecanismo de aprendizaje, que
utilizaremos en €l trabajo, haciendo especial hincapié en |os aspectos mas relevantes de
cada una deellas.

1.1 INTRODUCCION.

En 1949 D.O. Hebb propuso una ley de aprendizaje que puede considerarse como €
punto de partida de los algoritmos de entrenamiento de las redes neuronales, mientras
gue la primera estructura de red neuronal fue propuesta por Frank Rosenblatt en 1958
[ROS5E8]. Desde entonces el interés suscitado por las redes neuronales ha crecido
enormemente, proponiéndose nuevos model os que han venido a superar las limitaciones
de las redes anteriores, dandoles mayores capacidades.

L as redes neuronales tienen su origen en la observacion de los sistemas neuronales de
los organismos vivientes, sin embargo, éstas no son un fiel reflgo de dichas redes
bioldgicas.

Como caracteristicas mas relevantes de las redes neuronaes artificiales citamos las
siguientes:

1- La capacidad de aprendizgje. La naturaleza no lineal de las mismas les permite
exhibir comportamientos verdaderamente complejos. Esta caracteristica junto con
algoritmos que extraen un mayor rendimiento de tales sistemas les confieren esa
capacidad.

2- La posibilidad de procesamiento paralelo, aspecto que aprovechado en la
implementacion lleva a aumentar considerablemente la velocidad de
procesamiento.

3- La significativa tolerancia a falos, dado que un fallo en unas pocas conexiones
locales, rara vez contribuye significativamente al funcionamiento global de lared.
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Esta propiedad las hace convenientes en ciertas aplicaciones, donde, una averia
puede constituir un serio peligro.

Estas caracteristicas, entre otras, hacen de las redes neuronales una herramienta
fundamental en varios campos del conocimiento.

Las redes neuronales generalmente han sido implementadas mediante la programacién
sobre computadoras digitales, sin embargo ya en nuestros dias empiezan a proliferar
implementaciones en hardware, ya sea puramente mediante montajes electrénicos o
incorporando dispositivos épticos. Tales ingenios, presentan un paso importante hacia la
consecucion de mayores velocidades de procesamiento, asi como un camino hacia la
popularizacién de las mismas, siendo ésta un area de investigacion muy activa.

En nuestros dias la ingenieria de control se enfrenta a sistemas cada vez mas complegos,
arequisitos de disefio més exigentes y al desconocimiento de las plantas y sus entornos,
revitalizando este hecho lainvestigacion en el campo de | as redes neuronales.

En cuanto a la clasificacién de las redes neuronales podriamos establecer una division
de las mismas en funcién de su arquitectura y forma de procesar las sefides en tres
clases.

La primera clase de redes se conoce con € nombre de redes neuronales estéticas. En

esta clase podemos encontrar la red Multicapa de Perceptrones, la red de Funciones de
Base Radial, Red Neurona Probabilistica (PNN), etc. Todas ellas tienen como
caracteristica comun el no poseer memoria, es decir, solo son capaces de transformar un
conjunto de entradas en un conjunto de salidas, de tal manera que una vez establecidos
todos los parametros de la red las salidas Unicamente dependen de las entradas. En
general larelacion deseada de entradas y salidas se determina en este caso externamente
mediante alguna forma de gjuste de los parametros del sistema supervisado. Este tipo de
redes se han empleado con éxito en muchos problemas de clasificacion, como funciones
|6gicas, asi como en & campo de la aproximacion funcional.
Como segunda clase de redes neuronales debemos nombrar las redes neuronaes
dindmicas. Estas a diferencia de las anteriores permiten establecer una relacién entre
salidas y entradas y/o sdlidas y entradas previas. Esto afiade cierta memoria a estas
redes. Mateméticamente, esta memoria se traduce en la aparicion de ecuaciones
diferenciales o ecuaciones en diferencia formando parte del modelo de las mismas.
Como g emplos de este tipo de redes encontramos lared de Hopfield, lared de retardos
en € tiempo (Time Delay Neural Network), la red de tiempo discreto (Time Discrete
Neural Network), etc. Las redes neuronales dindmicas se han revelado Utiles en
problemas de modelizacion de la dinamica directa e inversa de sistemas compl e os, tales
como robots, cohetes, naves espaciales, etc., asi como en la modelizacion de circuitos
secuencialesy en la conversion de texto avoz.
Por Ultimo podemos destacar las denominadas redes auto-organizativas, en las cuales
los nodos vecinos dentro de la red neuronal compiten en actividad por medio de las
interacciones mutuas laterales, y evolucionan adaptativamente hacia detectores
especificos de las diferentes sefidl es de entrada. El aprendizaje en este caso se denomina
aprendizaje competitivo, no supervisado o autoorganizativo. Estas se han aplicado con
éxito en problemas de reconocimiento de patrones, control de procesos e incluso en €l
procesamiento de informacion semantica.

En las secciones siguientes comentaremos en mas detalle cada una de las clases de
redes nombradas en |os parrafos anteriores.
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1.2 REDES NEURONALES ESTATICAS.

Comencemos nuestra exposicion de las redes estéticas dando el modelo de neurona més
empleado para éstas. En esencia, responde a modelo de neurona introducido por
Rosenblatt a que denomind perceptron [ROS58]. Dicha neurona se ilustra en la figura
1.1

1
U1 Wy Wo
Ws Y=f(n)
U n
i f(n) —
Uy N
N

Figura 1.1 — Perceptron.

Como se puede ver en la Figura (1.1) las entradas se multiplican por una serie de pesos,
siendo la suma de esos productos la variable independiente de una funcion f(x). Dicha
funcion recibe el nombre de funcion de activacion, en analogia con las neuronas
biolégicas que inspiraron su creacion. Ademés suele ser una funcion no lineal. En €
model o propuesto originalmente se tomd la funcién salto unidad.

i1 n>0
f(n)=7 1.1
(") 10 NEO (11)

El resultado de la aplicacion de esa funcion ala suma de productos nos dara la salida de
la neurona. Se suele adicionar un peso méas que no es multiplicado por ninguna entrada
y sirve como una entrada de referencia. Este nuevo peso contribuye generalmente a
hacer €l aprendizaje mas rapido.

Una neurona de este estilo, por tanto, vendra representada por las ecuaciones que se
muestran a continuacion:

n=3 il\i]_Wi ui T wo (1.2)

Y = f(n) (1.3)

Donde :
N = nimero de entradas.
u; = entrada i-ésima.
W; = peso i-ésimo.
W = entrada de referencia (peso bias)
f(n) = funcidn de activacion
Y = Salidade laneurona.

A pesar de la ssimplicidad del perceptron, éste es capaz de ssimular diferentes funciones
l6gicas, aun cuando € nuimero de las mismas esta limitado, denominandose a este
limite, umbral de funciones ldgicas. También se ha empleado en problemas de
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clasificacion de patrones dentro de dos clases en donde la limitacion fundamental se
encuentra en gque lafrontera entre las dos clases puede ser Gnicamente un hiperplano.
Existen varios algoritmos de entrenamiento disefiados para el perceptron. Entre ellos
podemos citar €l algoritmo de los minimos cuadrados (LMS) que tiene la peculiaridad
de ser un caso particular del algoritmo backpropagation, algoritmo propuesto por
Werbos en 1974 [WER74].
Ta como hemos observado el perceptron por s sélo tiene ciertas limitaciones, varios
investigadores realizaron experimentos con una capa de perceptrones, a objeto de
conseguir aprender ciertas funciones que un Unico perceptron no permitia aprender. El
resultado de tales experimentos fue publicado por Marvin Minsky y Parpert en 1969 en
su libro titulado “Perceptrons’ [MIN69] donde ponian de manifiesto la incapacidad de
una capa de perceptrones para aprender ciertas funciones, incluyendo la funcién logica
or-exclusiva. Este resultado abri6 un periodo de pesimismo frente a las posibilidades de
las redes neuronales estéticas. De hecho tales resultados llevaron a abandono de las
redes neuronales durante dos décadas. Sin embargo gracias al esfuerzo de unos pocos
investigadores tales como Teuvo Kohonen, Stephen Grossberg y James Anderson las
redes neuronales volvieron a coger auge, dado que demostraron que utilizando varias
capas de neuronas se podian solucionar problemas que con una capa eran irresolubles
tales como el aprendizaje de una funcién or-exclusiva. A partir de entonces han surgido
diferentes topol ogias de redes neuronal es.

La topologia més genera de red neuronal, es aquella en donde un conjunto de neuronas
se agrupan entre si. Las salidas de unas neuronas hacen la funcion de entradas de otras,
siendo algunas de las salidas escogidas como salidas de la red neuronal. Un cierto
subconjunto de neuronas recibiran las entradas a la red. Este tipo de red neuronal recibe
el nombre de red neuronal completamente conexionada, dado que contempla todas las
posibilidades de uniones entre neuronas. Un esguema de dicha topologia se puede
observar en la siguiente figura.

N+1 N+n
l eee i
Y

Figura 1.2 — Topologia general de unared neuronal.
Donde:
m = nuimero de entradas.
n = ndmero de salidas.
N = indica  nimero de neuronas existentes sin contar las que dan las
salidasdelared.
X = vector de entradas alared.
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Y =vector de salidas de lared.

Sin embargo la mayoria de investigadores prefieren una organizacion de lared en forma
de capas, es decir las neuronas se posicionan en forma de capas unas detrés de otras, tal
gue las salidas de las neuronas de unas capas sean las entradas de las neuronas de la
capa siguiente. A este tipo de redes en donde las neuronas se disponen en capas sin
realimentaciones entre ellas se les da el nombre de redes neuronales feedforward. En
estas redes estructuradas por capas se suele distinguir entre la capa de entrada, o sea la
capa de neuronas que recibe las entradas a lared, la capa de salida, es decir la capa que
contiene las neuronas cuyas salidas seran las que constituyan las salidas de lared y las
capas ocultas que son las capas existentes entre las dos anteriores. En la figura 1.3 se
muestra una red de este tipo constituida por tres capas.

U, Q R (N 2
U 2 \OM Y 2
° ° °
° ° °
° ° °
Un R Y
/ / N/ m
entradas Capa Capa Capa Salidas
3% oculta 3%
Entrada Sdlida

Figura 1.3 — Red neuronal de 3 capas.

Este es e caso de la red Multicapa de Perceptrones (MLP), en donde € modelo de
neurona adoptado es el perceptron, ilustrado en los parrafos anteriores. Sin embargo en
este caso la funcién de activacion deja de ser la funcion salto unidad para convertirse en
la funcion sigmoide, la tangente hiperbdlica o cualquier otra funcién no lineal que sea
continua, suave y mondétonamente creciente. La funcién salto unidad presenta €
inconveniente de no ser derivable, circunstancia ésta, que hace més dificil el disefio de
algoritmos de entrenamiento basados en €l gradiente.

En ocasiones se han utilizado funciones de activacién lineaes para las neuronas de la
capa de salida, motivado por el hecho de facilitar el aprendizaje.

En general se han aplicado varios algoritmos de entrenamiento ala MLP, siendo € més
usado el “backpropagation”. A continuacién presentamos de forma resumida €
pseudocddigo correspondiente a este algoritmo.

Procedimiento BACK_PROP /* procedimiento principal */
Inicializar los pesos a valores pequefios al azar
Repetir
Elegir el préximo par de entrenamiento (x,d).
Establecer |as entradas de la primera capa como u0=x;
FEED_FORWARD;
COMPUTE_GRADIENT;
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UPDATE WEIGHTS,
Hasta que la condicién de finalizacion sea al canzada;
Final; (BACK_PROP)

Subrutina FEED_FORWARD /* calculasalidas delared a partir de las entradas */
Desde capa=1 hasta capa=L
Desde nodo=1 hasta nodo= Ncapa

Eé‘lc%pa-l 0
U capa,nodo = f A Weapa,nodo,i Ucapa-1,i =
i=0 z
Final bucle;
Final bucle;

Final Subrutina; (FEED_FORWARD )

Subrutina COMPUTE_GRADIENT /* calcula el gradiente */
Desde capa=L hasta capa=1
Desde nodo=1 hasta nodo=Ncapa
S capa=L entonces €L nodo — UL, nodo~ O nodo

En cualquier otro caso
Ncgpa—l

€capa, nodo — al €capa+1,m Ucapa+l, m (1_ Ucapa+1,m)Wcapa+l m,nodo 7
m=

Final bucle;
Par a todos los pesos en la capa capa

gcapa, i = €capa, j Ucapa, j (1' Ucapa, j)Ucapa-l,i ;
Final bucle;
Final bucle;
Final Subrutina; (COMPUTE_GRADIENT )

Subrutina UPDATE_WEIGHTS /* actualizalos pesos */
Paratodoslos pesos de lared

VWJ',i(k"'l) =W, j,i (k)' mg, ; ;
Final bucle;
Final Subrutina; (UPDATE_WEIGHTYS)

Obsérvese que mes un nimero real cuyo valor determina la influencia del valor del
gradiente en la actualizacion de los pesos, dandosele el nombre de velocidad de
aprendizaje.

La MLP conjuntamente con €l “backpropagation” se han empleado con éxito en ciertos
problemas de clasificacion, pudiendo generar fronteras entre las diferentes clases mucho
mas complejas que en el caso del perceptron. Investigadores tales como R. P. Lippman
[LIP87], G. Cybenko [CYB89] o Chester [CHE9Q] demostraron de forma tedrica que
unared MLP de 2 capas es capaz de aproximarse a cualquier funcién no linea continua,
asi como implementar cualquier frontera no lineal entre varias clases. Estas
caracteristicas han permitido introducir las redes neuronales en e mundo del control.
Citamos a titulo de ggemplo las aplicaciones a problemas de optimizacién, en donde se
ha revelado como estrategia alternativa a la programacion dindmica o la posibilidad de
implementar controladores basados en redes neuronal es.



7 Redes Neuronales Estéticas

Sin embargo e “backpropagation” es un algoritmo inherentemente recursivo,
propiedad que se manifiesta de forma negativa en la velocidad de procesamiento del
mismo, aunque hemos de destacar que e hecho de ser un algoritmo susceptible de cierta
paralelizacion contribuye a contrarrestar este efecto. Una de las dificultades més
significativas de la aplicaciéon de las redes neuronales es la no existencia de métodos
para elegir el tamafio 6ptimo de la red segun la aplicacién, en general se dgja en manos
de la experiencia. Con el objeto de salvar esta dificultad ciertos algoritmos de
entrenamiento toman en consideracion € variar el tamafio de la red hasta obtener un
resultado Optimo. Una caracteristica que condiciona también el aprendizaje es la
irregularidad de la superficie de error. Esto contribuye, por un lado a confundir puntos
sobre la superficie de error como minimos globales, mientras que por otro aparecen
saltos abruptos que limitan considerablemente la velocidad de aprendizaje, dado que las
velocidades de aprendizaje excesivas llevan a inestabilizar el algoritmo. Con € fin de
resolver este problema los investigadores introducen términos adicionales en las
formulas de correccién de |os pesos, de tal forma que | as actualizaciones sobre |os pesos
dependan de las actualizaciones previas. De igual forma se intenta evitar € problemade
que e agoritmo de aprendizaje quede atrapado en un minimo local por medio de
métodos especiales de inicializacion de los pesos [WES92] [DRA92], meorando
considerablemente | os resultados.

En lafigura 1.4 se ilustra como seria €l aspecto de una superficie de error tipica. Como
se puede observar esta curva presenta un carécter irregular que dificulta el aprendizaje,
contribuyendo a confundir minimos locales con minimos globales [HUS93].

Figura 1.4 — Superficie de error tipica.
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Donde:
J = Funcion de costo, que dalabondad del gjuste.
W,y W, = dos pesos de lared.

Una vez comentados todos los problemas concernientes a entrenamiento, hemos de
hacer un andlisis sobre la bondad de los resultados. Una vez la red ha sido entrenada se
ha de observar la generalizacion de los resultados. Una buena correspondencia en el
caso particular de los pares de entrada/salida de entrenamiento no implica un buen
comportamiento general. La generalizacion se encuentra ligada a varios factores, entre
los que citamos:. €l tamafio de red, la relacion subyacente a aprender y € nimero de
muestras de que se disponga. Normalmente se influye sobre la generalizacion a través
del nimero de muestras y el tamarfio de la red, segun las posibilidades que permita la
aplicacion, con lo que las acciones adoptadas en pro de una mejor generalizacion
guedan limitadas a la aplicacion particular.

Otra de las redes neuronales representativas de las redes neuronales estéticas es la red
de funciones radiales, conocida como Radial Basis Function (RBF) en la terminologia
inglesa. Esta consiste en tres capas de neuronas, donde las neuronas de la capa oculta
tienen una funcién de activacion Gaussiana, mientras que las neuronas de la capa de
salida son neuronas lineales. La utilizacion de funciones de activacion gaussianas hace
gue la respuesta de las neuronas de la capa oculta sea distinta de cero dentro de una
ciertaregion localizada del espacio de entrada. Debido a esta caracteristica a este tipo de
red se le conoce también con € nombre de red de campo receptivo localizado. En la
figura 1.5 mostramos un esgquema de la red.

Capa de entrada Capa oculta Capade Sdida
U o 2>
Y1

U,

N3

Figura 1.5 — Red neuronal de funciones base radiales.

Teniendo en cuenta los comentarios realizados en €l parrafo anterior, las ecuaciones
son:

z (U‘le)T(U‘le)g

¢ 2s .2
e 1] 7]

y;=wzjur  j=12,..,Ne (1.4b)

U = exp j=1,2,..N1 (L4
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Donde:
Uy = Salidade la neuronaj de la capa oculta
y;= Sdlidaj-ésimade lared.
U = Vector de entradas alared.
u; = Vector de salidas de la capa oculta cuyas componentes son u;.
w,; = Vector de pesos correspondiente alaneuronaj de la capa oculta.
W,; = Vector de pesos correspondiente ala neuronaj de la capa de salida.
N1 = NUmero de neuronas en la capa oculta.
Ne = Numero de salidas de lared.
Sij = Parametro de normalizacién de la neurona | de la capa oculta.

Las redes neuronales de base radial se han utilizado en problemas de aproximacién
funcional, en donde las funciones se aproximan por una combinacion lineal de
funciones gaussianas. Sin embargo la RBF realiza esta aproximacion combinando
funciones gaussianas que poseen una respuesta localizada en una cierta region del
espacio de entradas. Esto nos lleva a considerar una MLP o una RBF segun €l problema
sea abordable mediante la combinacion de uno u otro tipo de funciones de activacion.
En general la RBF se comporta mejor en problemas de clasificacion, sobre todo cuando
la dimension del problema aumenta, mientras que en problemas de aproximacion
funcional parece mas conveniente la utilizacion delaMLP.

En cuanto a los algoritmos de aprendizaje para la RBF, € mas comun es dividir €l
proceso de aprendizaje en dos fases. Primero mediante algun algoritmo no supervisado
gjustamos los parametros de la capa oculta, para en una segunda fase del entrenamiento
gjustar los pardmetros de la capa de salida, sirviéndonos de algun tipo de agoritmo
supervisado. En ocasiones el proceso de aprendizge se completa aplicando
simultdneamente un algoritmo de aprendizaje supervisado a la capa ocultay la capa de
salida, con objeto de refinar los parametros obtenidos en el proceso de aprendizaje
previo.

El problema de la generalizacion en las redes RBF presenta las mismas caracteristicas
gue en €l caso de las redes MLP, estando ligado a la aplicacion concreta en la que se
utilizan.

Existen otras arquitecturas de redes neuronal es estéticas, sin embargo las mostradas nos
dan unaidea clara de | as caracteristicas mas importantes de esta clase de redes. Como se
ha visto las redes neuronal es estéticas vienen caracterizadas por la ausencia de cualquier
comportamiento dinamico, no existen dependencias respecto a instantes pasados. Sin
embargo existen aplicaciones donde esta caracteristica es de sumaimportancia, tales son
el aprendizaje del comportamiento de los sistemas dinamicos o la emulacion de
circuitos secuenciales. Esta es una de las motivaciones que llevaron ala introduccion de
las redes neuronales dinamicas. En la seccidn siguiente daremos una descripcion més
detallada de las mismas.

1.2 REDES NEURONALES DINAMICAS.

Las redes neuronales dindmicas se caracterizan por tener una dependencia de sucesos
ocurridos en instantes pasados [NER93]. Desde un punto de vista matematico esto se
refleja en el hecho de que en las ecuaciones que las definen aparecen ecuaciones
diferenciales o ecuaciones en diferencia seglin sean redes continuas o discretas. Son
éstas las que le confieren una cierta memoria, que resulta imprescindible en problemas
tales como la identificacion de sistemas dindmicos. La principa atracciéon de este tipo
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de redes es que tienen memoria interna y por lo tanto son en si mismas un sistema
dinamico.

Como primer intento de incorporar un comportamiento dinamico en las redes
neuronales se disefiaron redes neuronales dinamicas constituidas por una combinacion
entre redes neuronales estéticas y sistemas dinamicos. En la figura 1.6 representamos
cuatro configuraciones conectadas en cascada y con realimentaciones que representan
las unidades bésicas con las cuales se construye cualquier red dinamica de este
tipo[NAR91]. Obsérvese que W(z) hace referencia a la matriz de transferencia del
sistema dinamico y N es la red neuronal estatica o dado que podemos ver las redes
neuronal es estaticas como operadores no lineales, también se puede considerar como un
operador no lineal. Cuando en las configuraciones de la figura 1.6 utilizamos varias
redes neuronales estéticas denotamos cada una de ellas mediante un superindice.
Mediante estas configuraciones, considerando también el operador multiplicacion por
una constante, podemos construir una gran variedad de redes dindmicas discretas.
Hemos de comentar que |as redes consideradas son discretas, sin embargo €l andlisis se
puede extender a las redes dinamicas continuas Sih mas que tomar matrices de
transferencia en el dominio s (W(s)) correspondientes a sistemas dindmicos continuos.
Lo que se traduce en & dominio temporal en sustituir los operadores retardo por
integradores.

u v y u v y
—» — > wp [» ¥ e T Plwg T N [
3N > W@ N S| W@ i

(@ 12 Configuracion (b) 22 Configuracion
v v y

N Y > > >

> N N2 N*

—> —» —» —>

+
T + r—
W(2) W(2)
<— —
(c) 3 Configuracion (d) 4% Configuracién

Figura 1.6 — Configuraciones bésicas de redes neuronal es dinamicas.

Dentro de esta clase de redes encontramos como aproximacién mas sencilla la red de
retardos en € tiempo o Time Delay Neural Network (TDNN) [LAP87] [LAN9Q]
[HER91]. En esta red € sistema dindmico se introduce entre las entradas y la red
estatica, de tal forma que € sistema dindmico actla retardando las entradas. Esta red
neuronal ha sido aplicada con éxito en problemas de conversion de texto a voz, asi
como en la prediccion de series temporales no lineales. Otra red neurona que ha
suscitado un gran interés es la red de Narendra, en donde ademés de retrasar las
entradas, realimentamos las salidas de la red a través de un sistema dinamico. Esta
arquitectura corresponde a la combinacion de la primera y tercera configuracion de la
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figura 1.6, atribuyéndose €l nombre genérico de redes con realimentacion de las salidas
a las redes que realimentan las salidas con el objeto de introducir un comportamiento
dindmico. En teoria este tipo de redes son capaces de modelizar cualquier sistema
dindmico cuyarelacion entre la entrada 'y salida se pueda expresar como:

y(K) = Flu(k),u(k - 1),...,u(k - n),y(k- 1), y(k- 2),...y(k- m)] (1.5

Donde:
y = sdlidas de lared.
u=entradasalared.
m = nimero de salidas previas tomadas.
n = nimero de entradas previas tomadas.

Otro tipo de redes dinamicas son las denominadas redes con realimentacion de estados.
Estas consisten en una capa de neuronas interconectadas entre si como se muestra en la
figura 1.7. En genera muchos autores denominan a las redes dindmicas donde hay
alguna clase de realimentacion redes neuronaes recurrentes [MAR98] [WIL89]. La
introduccion de realimentaciones favorece € aprendizaje. Este hecho se basa en que un
sistema con realimentacién es equivalente a un gran sistema feedforward, posiblemente
con un nimero infinito de unidades. Asi es bien conocido que un circuito secuencial es
equivalente a un circuito con un nimero infinito de puertas |6gicas colocadas en forma
de capas unas detras de las otras.

Uil Ui2 Uin

A i

Figura 1.7 — Redes con realimentacion de estados.

Una de las primeras redes propuestas de este tipo es la red de Hopfield [HOP82]
[HOP84]. Debido a este hecho, ha sido una de las més estudiadas. Seglin tomemos €l
tiempo de forma continua o a intervalos regulares tenemos la red de Hopfield de tiempo
continuo o la red de Hopfield de tiempo discreto. Aqui Unicamente consideraremos la
red de Hopfield de tiempo discreto ilustrando las ideas implicitas a este modelo de red.

Los nodos de esta red vienen caracterizados por |as ecuaciones en diferencia

y, (k) = _glw.,- u; (K) +n (1.62)
S
0 (k+1) = £y, (K) (1.6b)

Donde:
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u; = Salidade la neuronaj.
n; = Entrada externa ala neuronai.
N = NUmero de neuronas en la primera capa.

Hemos de destacar que paralared de Hopfield se han empleado diferentes funciones de
activacion. En problemas de reconocimiento de patrones la funcion mas cominmente
utilizada ha sido la funcién salto unidad. Se ha hecho un estudio detallado de sus
propiedades de estabilidad y convergencia. Mediante la aplicacion del segundo método
de Lyapunov, se ha demostrado como condicion suficiente para la estabilidad € que la
matriz de pesos sea simétricay definida positiva. Son estos principios |os que se utilizan
en la denominada memoria de Hopfield asociativa, una de las aplicaciones mas
frecuentes de la red de Hopfield, en donde se asignan los pesos de tal forma que €l
sistema posea los puntos de equilibrio adecuados a la aplicacion. Aungue la aplicacion
mas comun de las redes de Hopfield es en problemas de memoria asociativa, también se
ha empleado en otros problemas tales como la descomposicion de sefidles en un
conjunto especifico de funciones base. Esta propiedad ha sido utilizada en la
identificacion de sistemas en el dominio frecuencial.

Otra red de caracteristicas similares a la red neuronal de Hopfield es |a red neuronal
recurrente de tiempo discreto [PIN88] [WIL89]. Sus nodos vienen descritos por las
ecuaciones mostradas a continuacion:

u (k+2) = £ [8Y%N wiyu; (k) (173)
Donde:
Pl i=0
Ui =1 u (k) i=12.., N (L1.7b)
Ihiy® i=N+1.,N+M
Obsérvese que:

N = NUmero de salidas.

M = NUmero de entradas externas.
u; = Salidade laneuronai.

nin = Salidai-N.

Esta red en la terminologia inglesa se conoce con e nombre de “Discrete-Time
Recurrent Neural Network” y de forma abreviada DTRNN. Ha sido aplicada con éxito
en el aprendizaje de autdmatas deterministas finitos.

En cuanto a los algoritmos de aprendizaje, estos son més complejos que los algoritmos
empleados en e caso de las redes neuronales estéticas. En general existen dos
aproximaciones a la hora de elaborar nuevos algoritmos de aprendizaje para redes
dindmicas. Por un lado, existen algoritmos que tratan de desdoblar alo largo del tiempo
lared neuronal de tal forma que podamos aplicar las ideas vistas paralas redes estéticas,
asi uno de tales algoritmos es e algoritmo de aprendizaje “Backpropagation Through
Time" propuesto por Werbos [WER90], donde se propaga €l error en vez de através de
las capas como en € caso de la MLP através del tiempo. Como una simplificacion de
este algoritmo surge el agoritmo “Truncated Back-propagation Through Time’, donde
se toman Unicamente un cierto nimero de instantes a la hora de calcular el gradiente.
Por otra parte existen otros algoritmos de aprendizaje basados en calcular de forma
recursiva e gradiente, uno de ellos es e “Rea Time Recurrent” Learning (RTRL)
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[WIL89]. Desarrollemos este algoritmo en este punto dado que sera utilizado alo largo
de estamemoria.

Teniendo en cuenta la funcidn de costo:
Iw) =& By 3 p(w) (1.8)

Donde:
J(w) = Funcion de costo global.
Jr(w) = Funcion de costo parcial, parala secuenciap.
P = NUmero de secuencia de entrenamiento.

Cada una de estas funciones de costo parciales vienen definidas de la siguiente forma,
en concreto parala secuencia p-ésima

Jp(w) = é'k‘élé,-rw(d j(k)-y, (k))2 (19)

N

Donde:
ke = NUmero de pares de entrenamiento en la secuencia p-ésima.
di(k) = Salida deseada j-ésima correspondiente al par de entrenamiento k-ésimo
de la secuencia p-ésima.
yj(k) = Sdlida j-ésima correspondiente a par de entrenamiento k-ésimo de la
secuencia p-ésima.
W= Conjunto de salidas de lared.

La férmula de actualizacion de los pesos vendra dada por:

1Jp(W)

—_— 1.10

Wi (m+1 = Wiji (m)- né ;?:1

Siendo:
e Velocidad de aprendizae.

Obsérvese que el indice m hace referencia a tiempo de actualizacion de los pesos,
mientras k, hace referencia a tiempo en la adquisicion de los pares de entrenamiento. El
problema que se nos plantea ahora es como calcular la derivada parcial de la funcion de
costo respecto a los pesos, es decir e gradiente de la misma respecto a los pesos. Estas
derivadas parciales pueden escribirse en laforma siguiente:

=- & &(dn(K)- un(k)) P’ (K) (1.11)
ﬂ Wii k=1hl W
Donde:
p) (k) = T (112
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Desarrollando esa expresion queda:

aizM

P} (K) = &8 wha Ya (k- D2ady vi (k- D)+ & wnpPS (k- Dy
a=0 e b=0 u

P
(1.13)

Aqui  dy; eslafuncion delta de Kronecker. Sustituyendo los resultados obtenidos en
la ecuacion (1.10) tendremos la siguiente formula de actualizacion para los pesos:

p
wi (M+1) = w; (M) - ma &K & wldn(0)- y,(k) ph (k) (1.14)

p=1

Laexpresion (1.14) se suele simplificar, tomando Unicamente la derivada de una de las
Jp €n cada instante. Tomando en consideracion esta aproximacion, la ecuacion de

actualizacién de pesos quedaria como:

il J mmod p(W)
m———

1.15
Tw, (1.15)

Wji (m+1) = Wiji (m) -

w(m)

Obsérvese que mod es la operacién que divide |os operandos enterosy nos da €l resto.
Como se puede observar, en € RTRL se vuelve a encontrar la filosofia del
backpropagation, en donde a partir de una sefial de error de las salidas, se elaboran las
correcciones de los pesos. Sin embargo al tratarse de una red de una capa este algoritmo
no generala propagacion de los errores de las salidas hacia las capas previas.

En contraposicion a las redes mostradas hasta ahora aparecen las denominadas redes
localmente recurrentes globalmente feedforward, abreviadamente se las conoce como
redes LRGF (Localy Recurrent Globally Feedforward Neura Neworks) [TS094]
[SUY97]. Estas redes se encuentran entre las redes estéticas feedforward y las redes
recurrentes en donde todas las neuronas estén interconectadas entre si. Por lo tanto
congtituyen una nueva forma de incorporar informacién del pasado. En las mismas las
realimentaciones se producen a nivel del modelo de neurona, es decir, las
realimentaciones son locaes a cada neurona. Seglin donde se produzca esta
realimentacion dentro de las neuronas estas se dividen en tres grupos. de realimentacion
de la activacion, de realimentacion de la sinapsis y de realimentacion de lasaida. En la
figura 1.9 presentamos esqueméticamente cada uno de los model os de neuronas.

X(t)

— > alt) t
Sistema ‘ YO
Dindmico A | >
—»  Lined —

(&) neurona conrealimentacion de la activacion




15 Redes Neuronales Dindmicas

S ST W a(t) y(0
XX —»| G —>» ‘@—»

Xn —p| G,

(b) neurona con realimentacion de lasinapsis.
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(c) neurona con realimentacion de la sadida

Figura 1.9 — Model os de neuronas para las redes L RGF.

Debemos de destacar que las redes LRGF con realimentacion en la activacion son un
caso particular de las redes LRGF con realimentacion de la sinapsis. Existen varias
redes neuronales que responden a una arquitectura LRGF. En el caso de la redes LRGF
con reaimentacion en la activacion encontramos la red de Frasconi-Gori-Soda
[GOR90], mientras que redes LRGF con realimentacién de sinapsis son la propiared de
Frasconi-Gori-Soda, la red de Back-Tsoi, la red de De Vries-Principe [VIR92], y por
ultimo redes LRGF con realimentacion de la salida son lared de Frasconi-Gori-Soda, la
red de Poddar-Unnikrishan [POD91a] [POD92b] o la red de neuronas de Memoria,
abreviadamente conocida como MNN (Memory Neuron Network) [SAS94]. Las
arquitecturas de todas estas redes se pueden ver como casos particulares de la
denominada red LRGF general propuesta por Back-Tsoi. En la figura 1.9 presentamos
el esqguema de la misma.

o—| G, I alt) y(t)
TESe e

Xn —p| G, J

Hz ¢——

Figura 1.9 — Red LRGF general.

Las redes LRGF se han mostrado convenientes en la resolucion de ciertos problemas,
asi lared De Vries-Principe se ha presentado bastante eficiente en la modelizacién de
sefiales encefalograficas, mientras que la red de Frasconi-Gori-Soda presenta un buen
comportamiento en el procesamiento de sefiales acusticas. Mediante la combinacion de
redes neuronales estéticas y sistemas dinamicos tal como se sefidla en la figura 1.6 se
pueden construir un gran nimero de sistemas, sin embargo se necesita un buen
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conocimiento de los sistemas dindmicos para decidir que combinacion de redes
neuronales estéticas y sistemas dindmicos es adecuada para e problema particular.
Como principal problema hemos de determinar a priori € orden de los sistemas
dindmicos que intervienen en esa combinacion, sin embargo en las redes LRGF no hay
gue hacer suposiciones a priori sobre el orden de los sistemas. Esta caracteristica es
bastante deseable en los métodos de control dado que en los métodos de control
empleados habitualmente como €& regulador auto-sintonizable (STR) o e control
adaptativo por modelo de referencia [NAR89] [GOO84] [AST80] se exhibe
dependencia frente a modelo. Otra de las caracteristicas que suscita mas interés de las
redes LRGF es que son méas simples que las redes recurrentes.

1.4 REDES AUTO-ORGANIZATIVAS.

L as redes auto-organizativas se entienden como una alternativa a las arquitecturas de
redes neuronales presentadas en los apartados anteriores. En 1980 Shun-Ichi Amari
[AMAS8Q] publico un trabajo que sentaba las bases del aprendizaje de este tipo de redes,
siendo propiamente desarrollado el aprendizaje auto-organizativo a principios de 1981
por Teuvo Kohonen [KOH87]. En este tipo de redes los nodos se gustan
especificamente a varios conjuntos de sefiales o clases de patrones mediante un proceso
de aprendizaje no supervisado. En la version mas basica, solamente un nodo o un grupo
local de ellos responde a mismo tiempo a la entrada actual. La localizacion de los
nodos dentro de la red se corresponde con un dominio particular del espacio de
entradas. Los nodos se van ordenando como si hubiese un sistema de coordenadas para
las diferentes caracteristicas de las entradas a lo largo de la red. Cada nodo o conjunto
de los mismos actia como un decodificador individual frente a las entradas.

Aungue las redes auto-organizativas se han desarrollado mas desde un punto de vista
de la ingenieria que desde un estudio puramente neuroldgico, las representaciones
internas de la informacién en el cerebro estan generalmente organizadas espacialmente.
Asi se ha observado que determinadas funciones se encuentran localizadas en
determinadas éreas del cerebro. Esta caracteristica es comun a las redes de aprendizaje
auto-organizativo, siendo gobernadas éstas Ultimas por principios similares a los que
rigen el cerebro. Esta apreciacion justifica el hecho de tomarlas en este capitulo como
redes neuronales artificiales.

El algoritmo mas cominmente utilizado en estas redes es el agoritmo de aprendizaje
auto-organizativo de Kohonen. En resumen éste se basa en la concentracion espacial de
la actividad de la red sobre los nodos que mejor se gjustan a la entrada actual y en €
gjuste adiciona del nodo mas cercano y sus vecinos a la entrada actual. Este algoritmo
ha sido aplicado con éxito en problemas de clasificacion de patrones, en diferentes
problemas del campo de la robética, en € control de procesos, etc. En el caso de los
problemas de clasificacién, con objeto de aumentar la precision ala hora de clasificar se
han empleado adicionamente otros algoritmos basados en aprendizge supervisado
como e LVQ (learning vector quantization) [LIN80] [GRA84] [KOH90]. Antes de
concluir este apartado seria necesario especificar que aun cuando este tipo de redes es
diferente de los presentados en las secciones anteriores carece al igual que en las redes
estaticas de comportamiento dindmico. Este hecho hace que algunos autores las
incluyan dentro de las redes estéticas, aunque en esta memoria hemos preferido
considerarlas como un tipo de redes diferente.
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ROBOTSMANIPULADORES

Aungue los contenidos de un capitulo como éste aparecen desde hace tiempo en los
libros de texto, sin embargo, por la notacion y por la claridad expositiva los
presentamos aqui, haciendo especial hincapié en los problemas que surgen desde €l
punto de vista del control. Empezaremos describiendo el problema de la cinematica
directa e inversa, desarrollando € denominado modelo geométrico. Posteriormente,
analizaremos € problema de la cinemética directa e inversa para las velocidades y
aceleraciones teniendo especial interés en la determinacion de trayectorias que
incluyen aspectos relativos a las velocidades y aceleraciones. Y finalmente,
describiremos algunos de los modelos dinamicos existentes, concretamente e modelo
de Euler-Lagrange y el de Newton-Euler, siendo estos de especial interés de cara a
tener una caracterizacion completa de los robots manipuladores. Hemos de destacar
gue los problemas presentados en este capitulo seran tratados en los siguientes
capitulos mediante la aplicacion de otras técnicas alternativas.

2.1 INTRODUCCION.

Los robots se pueden definir como sistemas manipuladores disefiados para mover
materiales, piezas, herramientas, etc. 0 en una concepcibn mMas genera como
dispositivos especiaes que a través de movimientos programados pueden realizar una
gran variedad de tareas. En general estos sistemas muestran como caracteristicas més
sobresalientes, por un lado, su versatilidad, que les permite realizar muchas tareas y por
otro, su auto-adaptabilidad al medio, que les permite realizar las tareas aun con un
medio cambiante.

Estas caracteristicas han influido en que los robots se apliquen cada vez més. Asi los
encontramos frecuentemente en operaciones de exploracion, en donde e medio
explorado se presenta hostil al ser humano. También se han empleado ampliamente en
el campo de la industria, en donde son idoneos en tareas tales como pintura, soldadura
de piezas, ensamblge, etc.

Ademés recientemente se han aplicado en e campo de la medicina, en donde, se
presentan como elementos auxiliares para superar las limitaciones fisicas de personas
gue presentan alguna clase de discapacidad o en la realizacion de operaciones
quirdrgicas a distancia.



18 Robots Manipuladores

La estructura tipica de un robot se compone de varias partes donde la columna vertebral
del mismo la constituye su estructura mecanica, formada por una serie de articulaciones
ligadas entre si. Unidos a esta estructura mecénica existen una serie de dispositivos
actuadores, en general motores, que posibilitan e movimiento de los robots.
Adicionalmente, se encuentran los denominados sistemas de transmision, cuyas
funciones son diversas, entre las que podemos citar la conversion de tipos de
movimientos, la amplificacion de los pares aplicados sobre las articulaciones o €l
contribuir a la reduccion de ciertos movimientos. Por Ultimo, tenemos los sensores,
elementos esenciales en cualquier sistema de control. Los sensores nos permiten hacer
mediciones de magnitudes propias del robot tales como la posicién y velocidad de las
articulaciones, la presién del efector, etc. Sin embargo también nos permiten hacer
mediciones del entorno, de tal forma que estas mediciones puedan ser utilizadas por €l
robot para su adaptabilidad respecto a medio.

En lafigura (2.1) mostramos €jempl os tipicos de robots, concretamente se muestran un
robot PUMA ( Manipulador universal programable para tareas de ensamblaje), que
imita a brazo humano y un SCARA de dos articulaciones de revolucion en un plano y
una prismética normal a este plano, pensado paratrabajar con objetos que se encuentran
en una mesa.

Figura2.1 - Robots PUMA y SCARA.

Destaquemos que la pinza o efector se disefia de acuerdo a la tarea especifica, sin
embargo es observable, que variando el efector se pueden realizar otras tareas sin
cambio adicional en sus componentes. Este hecho contribuye a la versatilidad que
comentdbamos en |os parrafos anteriores.

Tal y como se ha visto en los parrafos anteriores €l robot constituye un sistema de
control. Este posee una serie de elementos actuadores, que nos permiten mover las
articulaciones y una serie de dispositivos sensores que nos permiten determinar €l
estado del robot y en ocasiones hacernos una idea del entorno. Sin embargo no basta
con tener estos elementos, es necesario disponer de una cierta estrategia de control que
le permitarealizar a robot latarea parala que ha sido disefiado en la forma mas 6ptima.
En e diagrama siguiente se presenta un esguema general de todos los elementos
necesarios parael control del robot.
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En este esquema se observan todos los elementos que se han de considerar de cara a
control de un robot. Comentemos que € mddulo 4 constituye un modulo de
comunicacién con €l operador. El operador por medio de algin lenguaje le comunica la
tarea a realizar. Los robots en donde esta presente este médulo se dice que realizan un
control textual. El médulo més importante de cara al control es €l 3, en donde, a partir
de toda la informacion recogida de los diversos sensores se generan los comandos
adecuados a la tarea. Los comandos seran las variables de entrada a |os actuadores. De
cara a generar comandos adecuados es necesario tener diversos modelos que en general
dependen de la tarea especifica a realizar. Asi para determinadas tareas es necesario
tener un modelo del entorno en el que se encuentrainmerso el robot, ademas, en general
se hace necesario tener un modelo de la tarea a realizar. Sin embargo € modelo mas
importante de cara a la realizacion del control es el modelo del robot. La mayoria de
algoritmos de control se basan en este modelo, de tal forma que en estos casos una
adecuada politica de control se encuentra ligada a la obtencién de un modelo fidedigno
del robot.

En las préximas secciones describiremos algunos de los problemas con los que nos
encontramos desde € punto de vista del control en los robots manipuladores [ SPO88]
[FU87]. Comenzaremos hablando del modelo geométrico relacionado con
denominado problema de la cinematica directa e inversa, en donde Unicamente se
incluyen aspectos relativos a las transformaciones de coordenadas. Seguiremos con la
descripcion del problema de la cinemética directa e inversa para las velocidades y
aceleraciones, en los cuales se consideran aspectos relativos a las velocidades y
aceleraciones, para por Ultimo presentar € modelo dindmico, que intenta dar una
imagen méas completa del robot, en donde se incluyen aspectos dinamicos relativos a
fuerzasy pares intentando profundizar en las causas que producen € movimiento.
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2.2 MODELO GEOMETRICO.

El modelo geométrico se basa en intentar buscar la relacion entre la orientacion y
posicion del efector del robot y las coordenadas generalizadas relacionadas con cada
una de las articulaciones. Por lo tanto e problema se reduce a encontrar una relacion
como la mostrada a continuacion:

X=F(q) (2.1)

Donde:

X = Posicién del centro del efector y de la orientacion del sistema de
referencialigado al efector.

g = Coordenadas generalizadas correspondientes a las articul aciones.

Con objeto de determinar tal relacion definamos 1o que se entiende por coordenadas
homogéneas y matriz de transformacion de estas coordenadas. En genera la
representacion de un vector de N componentes se puede presentar en la forma de un
vector de N+1 componentes siendo esta su representacion en coordenadas
homogéneas. Asi un vector:

P= |.px’ Py, szt (2.2)

se convierte en:

Py = [W px,wpy,wpz,WJt (2.3)

El vector N dimensional se obtendra del vector de coordenadas homogéneas dividiendo
por €l vaor de la componente N+1 todas las demas componentes. El interés de estas
coordenadas se encuentra en € hecho de que proporcionan una matriz de
transformacion entre sistemas de referencia para rotaciones, traslaciones, escalado y
cambio de perspectiva.

Esta matriz se compone a su vez de submatrices que en definitiva representan alguna de
|as operaciones sefial adas anteriormente, quedando tal matriz como se muestraa
continuacion:

Matrizderotacion vector detraslaci c’ng

T=§ (25)
&Transformacion de perspectiva.  factor de escalado { '

En el caso particular de un robot, sblo nos encontraremos con rotaciones y traslaciones
por lo que la matriz quedarareducida ala siguiente:

R Pu

e
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Donde:

R eslaMatriz de rotacion.
P es € vector de traslacion.

Para definir los diferentes puntos que toma el centro del efector en el espacio respecto
aun sistema de referenciafijo en la base, se disponen sistemas de referencia ortogonales
sobre cada una de las articulaciones moviéndose cada uno de ellos con la articulacion
correspondiente. La matriz de transformacién homogénea entre dos de tales sistemas
nos permite obtener las coordenadas del punto dadas en un sistema respecto al otro. Asi
tendremos:

[Xi’yi \Zi J]t :Ti,i+1[Xi +1Yi +1’Zi+1a1]t (2.7)

Donde:

éRii«(a) Piiwlg)u
Tiia(g) =4 (; | ]l_ | ¥
e u

Obsérvese que T;j;. depende Gnicamente de g, que es la coordenada generalizada

correspondiente ala unién entre las articulacionesi ei-1.

Sefialemos por otro lado que la relacion entre dos sistemas de referencia situados entre
dos articulaciones no adyacentes puede ser expresada como el producto de las matrices
de transformacion homogéneas que relacionan sistemas de referencia de articulaciones
adyacentes. Esta propiedad nos permite construir una matriz de transformacién que nos
relacione de una forma simple los puntos dados en € sistema de referencia situado en €l
efector y el sistema situado en la base de la estructura mecanica del robot. A esta matriz
se le denomina matriz de transformacién homogénea generalizada encontrandose en la
literatura con el nombre abreviado de HTM. Seguidamente mostramos como quedaria
esta matriz en funcion de las matrices homogéneas elementales que relacionan las
coordenadas de sistemas adyacentes:

Tone1 = T12(0) T23(A2) T3,4(A3) --- T nea(a,) (2.8)

Obsérvese que Ty n+1 dependera de un conjunto de variables generalizadas. Dadala
matriz homogénea generalizada la relacidn de coordenadas entre sistemas queda:

[Xl’ Y1 21’1]t =Tyna [Xn+1’ Yn+1Zn +1’1]t (2.9)

Esta relacién nos permite obtener la ecuacién (2.1) sin mas que dar |as coordenadas del
centro del efector respecto a sistema de referencia ligado a la misma, de esta forma ya
tenemos la posicién del centro del efector en funcion de una serie de variables
generalizadas. Sin embargo en algunas aplicaciones no basta con obtener |a posicion del
efector respecto a un sistema de referencia fijo en la base, en ocasiones se necesita
también la orientacion de la misma. Esta relacién se puede conseguir a partir de la
ecuacion (2.9) simplemente tomando las coordenadas de los vectores unitarios que
definen el sistemade referencia en el efector y transforméandol os.
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De laformaindicada en e parrafo anterior se pueden obtener una serie de ecuaciones
gue nos dardn la posicion y orientacion del efector en funcion de las variables
generalizadas. Sin embargo respecto a las ecuaciones que nos dan la orientacion hemos
de considerar que algunas son redundantes, dado que por un lado los vectores unitarios
tienen norma unidad y por otro €l sistema de referencia elegido es ortogonal, 1o que
determina una relacion de ortogonalidad entre los vectores unitarios que definen el
mismo. Por otra parte puede resultar que el nimero de coordenadas generalizadas sea
menor que el nimero de ecuaciones, aumentando |la redundancia. Este hecho se traduce
en la posibilidad de que existan varias soluciones.

Destaguemos que existe un método standard para sistematizar la eleccion de los
sistemas de referencia unidos a las articulaciones, asi como la eleccion de los
pardmetros que caracterizan a robot respecto a establecimiento de las relaciones del
modelo geométrico, denominados estos Ultimos pardmetros de Denavit-Hartenberg.
Estos parametros corresponden alas siguientes distancias y angulos:

g ;=angulo degiro deuna articulacion o angulo dela articulacion del gje x; , & gex;
respectoal gez;, utilizando la regla dela mano derecha.

d; =digtancia desdeel origen del sistema i -1hastalainterseccion del gez; ;
conel gex; alolargo dez;

a, =distancia deseparacion desdela interseccion del ez, , con el giex; hastael origen
del sistemaiésimo alolargo del ge x; (o distancia méscortaentrez;; vy z;)

a ;=angulo deseparacion del gjez;; al gjez; respectodd gex;

En lafigura (2.3) mostramos como se toman estos pardmetros para un robot PUMA. En
general el agoritmo de asignaciéon de sistemas de coordenadas para un robot de n
grados de libertad consta de | os siguientes pasos:

1. Establecer € sistema de coordenadas de la base dextrogiro (regla de la mano

derecha), siendo €l sistema (XgYpZo) CON 7, € ge de giro de la articulacion si es de

rotacion, o e de movimiento si es de traslacion. Debe apuntar hacia fuera del
hombro del brazo del robot. Los gjes Xy e Yo Se pueden tomar convenientemente
siempre que cumplan laregla de la mano derecha.

Inicializar y repetir parai = 1,...,n-1, realizar los pasos del 3 al 6.

Establecer los gjes de la articulacion. Alinear z con e eje de movimiento de la

articulacion i+1.

4. Establecer el origen del sistema de coordenadas i-ésimo. Localizar el origen del
sistema de coordenadas i-ésimo en la interseccion de los ges z; y zj.1 0 en la
interseccién de las normal es comunes entre estos g es.

5. Establecer el ge x en una normal comun entre los €es 7 e 7.1 cuando estos son
paralelos.

6. Establecer yj paracompletar €l sistema de coordenadas dextrogiro.

7. Establecer e sistema de coordenadas de la mano. Normalmente la articulacion
n-ésima es de tipo giratorio asi que se establece 7, alo largo de la direccion del ge
Zn-1 Y apuntando hacia fuera del robot. Eligiendo los otros dos ees como se ha

dicho anteriormente.
8. Establecer los pardmetros de Denavit-Hartenberg d, a, g, a.

W
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Figura 2.3 — Eleccién de parametros de Denavit-Hartenberg para un robot PUMA.

El modelo geométrico tal y como se presenta a través de la ecuacion (2.1) nos resuelve
el problema de la cinemdtica directa, es decir, podemos obtener las coordenadas
cartesianas del efector a partir de las coordenadas generalizadas de las articulaciones.
Este problema se reduce a pasar de unos sistemas de coordenadas a otros, de forma
iterativa, pasando finalmente del sistema del efector al sistema de la base. Realizando la
asignacion de gjes tal como se describi6 en los parrafos anteriores podemos expresar la
ecuacion (2.1) en funcion de los parametros de Denavit-Hartenberg. La obtencion de la
matriz de transformacion que nos relaciona el sistemai-ésimo con € i-1 ésimo se puede
calcular, teniendo en cuenta |l os siguientes pasos.

1. Girar respecto del ez, un angulo q; paraalinear el gje x.; con el ge x ( el ge
Xi.1 €s paralelo ax; y apunta en lamismadireccion).

2. Trasladar alo largo del ge z; una distancia d para llevar en coincidencia los
EesXi.1 Y Xi.

3. Trasladar alo largo del gje x una distancia de g para traer en coincidencia los
dos origenes de los gjes x.

4. Girar respecto del gje x; un angulo a; paratraer en coincidencia alos sistemas de
coordenadas.

Siguiendo los pasos anteriores la matriz de transformacion que pasa del sistema i-ésimo
a (i-1)-ésmo estara definida como una matriz 4x4 en la que la Ultima filaes 0 0 0 1.
Los elementos all, a21, y a3l corresponden a las coordenadas del vector de la base del
ge x del sistema i respecto a la base del sistema i-1. Los elementos al2, a22, a32
corresponden a las coordenadas del vector de labase del gey del sistemai respecto ala
base del sistemai-1. Los elementos a31, a32, a33 son las coordenadas del vector de la
base del ge z del sistema i respecto a la base del sistema i-1. Los elementos a41, a42,
a43 son las coordenadas de un vector que va del origen del sistema i-1 a sistema i
respecto de la base del sistema i-1. Esta construccion equivale a la multiplicacion de
cuatro matrices de transformacién que daran como resultado la matriz de

transformacion '"'A, .
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(2.10)

Teniendo en cuentala matriz de transformacion (2.10) el calculo se reduce aunasimple
multiplicacién de matrices, tal como se sefialaba en la ecuacion (2.8). De forma que
conocidos los angulos de giro q de las articulaciones de revolucion y los
desplazamientos d de las articulaciones prismaticas, ya se pueden definir las matrices de
transformacion °A,'A,,?A;,°A,,*A y °Ay con lo que e punto del centro del efector
(px,py,pz) se obtiene de la siguiente forma:

o g
py+ * * * * * * O+
o ATATEATIASATEA (211)

i1s s

Mediante la resolucion de la cinematica directa podemos obtener las posiciones del
efector a través de los angulos y desplazamientos de las articulaciones, sin embargo
desde € punto de vista de |a especificacion de tareas es méas adecuado especificarlas en
coordenadas cartesianas del efector, mientras que de cara a control es conveniente tener
los éngulos y desplazamientos de |as arti culaciones necesarios para obtener esa posicion
del efector. Esto nos lleva a problema de la cinemética inversa, que consiste en la
obtencion de los angulos y desplazamientos de las articulaciones que corresponden a
una posicion del efector. Desde un punto de vista matematico este problema se reduce a
la obtencién de la siguiente ecuacion:

q =F Y(X) (2.12)

Donde:
F-l=eslainversadeF.

Sin embargo existen ciertas dificultades en la obtencion de las variables generalizadas a
partir del modelo. La primera dificultad surge cuando la posicion a ser alcanzada es
imposible de alcanzar fisicamente por la estructura mecanica, siendo en este caso
irresoluble el problema. En segundo lugar en el modelo no se han impuesto limitaciones
a las variables generalizadas, pero sin embargo éstas representan generalmente
rotaciones o traslaciones acotadas entre ciertos valores, 1o que implica que ciertas
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soluciones tedricas del modelo no se corresponden con soluciones reales. Y en tercer
lugar, las ecuaciones que surgen del modelo geométrico son ecuaciones no lineales
siendo propiamente este hecho una dificultad matemética adicional.

Destaguemos que el problema de la cinematica inversa es un problema basico en €
seguimiento de trayectorias, ya que se pretenden obtener posiciones determinadas del
efector a través de la eleccién de ciertos angulos y desplazamientos de las
articulaciones. Sin embargo, resulta un problema més complejo de resolver dada la no
linealidad del mismo.

23 PROBLEMA DE LA CINEMATICA INVERSA DE LAS
VELOCIDADESY ACELERACIONES.

Al igua que en la seccion anterior se planteaba el problema de la cinemética directa e

inversa [SPO88] [FU8T7], resolviéndose éste mediante el establecimiento del modelo
geométrico, en esta seccion trataremos de resolver este problema para e caso de las
velocidades y aceleraciones del efector, dado que la mayoria de algoritmos de control,
asi como los modelos de los robots que contemplan aspectos dinamicos necesitan
resolver este problema previamente. En resumen se trata de buscar |as relaciones entre
las velocidades y aceleraciones del efector y las velocidades y aceleraciones
generalizadas correspondientes a las articul aciones. Partiendo del modelo geométrico ya
expuesto y teniendo en cuenta Unicamente pequefios desplazamientos podemos obtener
esta relacion. Realicemos sobre la ecuacion (2.1) que define e modelo geométrico, un
desarrollo de Taylor de la funcién F en torno a un cierto punto X,. Tomando en
consideracion desplazamientos pequefios de las variables generalizadas nos podemos
guedar con € primer término del desarrollo. De tal forma que del modelo geométrico
deducimos que:

DX =[J]Dq (2.13)
Donde:

DX = Desplazamiento de las coordenadas del efector respecto a X, .
Dqg = Desplazamiento de |l as coordenadas generalizadas del efector respecto a

o -
[3] = Matriz Jacobiana respecto a las variables generalizadas.

Dividiendo en la expresion (2.13) por e incremento de tiempo Dt , se puede deducir la
siguiente expresion que relaciona la primera derivada del vector de coordenadas del
efector y la primera derivada del vector de coordenadas generalizadas para la posicién

X del efector en € instante de tiempo considerado:
Xo=1q (2.14)

Ahora derivando la ecuacion (2.14) podemos obtener una expresion que relacione la
aceleracion del efector con las aceleraciones de las articulaciones. Esta viene dada
Como:
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.. . d )
Xo=[3]4 +a[3]q (2.14)

Debemos remarcar que la relaciéon de la velocidad del efector con las velocidades
generalizadas es lineal, lo que contribuye notablemente a simplificar e tratamiento
matematico. De cara a realizar un control se hace necesario tener una relacion que nos
dé las velocidades generalizadas a partir de la velocidad del efector, a este problema se
le conoce con el nombre de determinacion de la cinemética inversa de las velocidades.
Esta relacidn se consigue simplemente invirtiendo la matriz jacobiana. En el caso de que
la matriz Jacobiana no sea cuadrada habremos de recurrir a la teoria generalizada de
inversion matricial [FUE93]. Sin embargo en e caso de ser cuadrada, se aplicaria €l
método standard de inversion. En este Ultimo caso, para asegurar que existe matriz
inversa el determinante de la matriz Jacobiana ha de ser distinto de cero en €l punto de
coordenadas generalizadas de trabgjo. En caso contrario decimos que nos encontramos
en una singularidad. Las configuraciones para las que ocurre una singularidad se
denominan configuraciones singulares y a los robots que las poseen se los denomina
robots singulares. Estas singularidades pueden surgir de diferentes formas. En ocasiones
dichas singularidades no tienen correspondenciafisica, tal es el caso cuando surgen para
traslaciones negativas, sin embargo en otros casos tales singularidades nos llevan a
restringir los posibles movimientos, dado que dan lugar a dependencias entre las
coordenadas a acceder. En tales casos es necesario aplicar métodos de resolucion
particulares a problema concreto. Cuando el Jacobiano (determinante de la matriz
Jacobiana) es nulo para todo el espacio de trabajo, esto implica dependencias entre las
ecuaciones del modelo. En este caso la solucion més comin es elegir otro conjunto de
variables que sean independientes. En cuanto a la determinacién de las aceleraciones
generalizadas a partir de la aceleracion del efector, éstas son determinadas através de la
ecuacion (2.14), siendo este problema conocido como determinacion de la cinemética
inversa de las aceleraciones. Obsérvese gque este caso es méas complejo que el problema
de la cineméticainversa de | as velocidades dado que ademas de lainversion de la matriz
Jacobiana interviene su derivada primera con lo que presenta una mayor carga
computacional.

Concluyamos esta seccion haciendo un balance de los problemas resueltos en estay la
seccién anterior. Estos inciden sobre todo en aspectos relativos a la transformacién de
coordenadas, velocidades y aceleraciones. Aungue se pueden tomar como base para la
implementacion de algoritmos de control, tienen como mayor desventgja € que no
consideran caracteristicas dindmicas del robot tales como: masas, inercias, fricciones,
etc. Por |o tanto en la seccidn siguiente abordaremos |os model os existentes en donde se
tienen en cuenta las caracteristicas dindmicas. Dichos modelos se pueden tomar de base
paralaimplementacién de estrategias de control eficientes.

2.4 MODELOSDINAMICOS.

Hasta ahora en las secciones anteriores Unicamente hemos considerado el problema de
la transformacion de coordenadas, velocidades y aceleraciones del efector, sin embargo
en ninguno de ellos se han considerado las caracteristicas dinamicas del movimiento. En
genera los robots se encuentran constituidos por articulaciones con formas y masas
determinadas que influyen en e movimiento. Existen varias fuerzas que influyen en el
robot, asi tenemos la fuerza de la gravedad que influye sobre la misma estructura
mecanica, asi como sobre las piezas que desplaza el efector del robot si éste es utilizado
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en tareas que impliquen transporte. Por otro lado existen fuerzas aplicadas por los
motores a las articulaciones. Ademas derivado del movimiento de las masas aparecen
fuerzas tales como las fuerzas de inercia o centrifugas. Por dltimo en todo robot surgen
fuerzas propias del rozamiento entre los diversos componentes del mismo que han de
ser incluidas de alguna forma, si se quiere que éste sea un fiel reflgo de toda la
dindmica presente en e mismo.

De forma general todos los modelos que tienen en consideracién los efectos dinamicos
citados tratan de obtener unarelacion entre las fuerzas generalizadas aplicadas sobre las
articulaciones y los estados de estas articulaciones, viniendo estos Ultimos dados por las
correspondientes  coordenadas generalizadas, ademas de sus velocidades vy
aceleraciones. Tal relacion tendria la siguiente forma:

e -0

G=(&0,0,9,9+ (2.15)
e %]

Donde:

G= Vector de fuerzas generalizadas aplicadas a | as articulaciones.
8?1, q q 9 = Vector de estado de todas |as articul aciones.
e 4]

g = Vector de pardmetros propios del robot (dimensiones, masss, ...)

A esta relacion es a la que se denomina modelo dinamico directo, sin embargo en
ocasiones nos interesa una relacion inversa, es decir, que a partir de las fuerzas
generalizadas podamos obtener |os estados de las articulaciones. A estos modelos se les
denomina model os dinamicos inversos y responden ala siguiente relacion:

q= féﬁq,d,qg (2.16)

Para obtener 1os modelos citados tradicionalmente se han aplicado diferentes métodos.
Es interesante destacar que todos los formalismos utilizados representan la dindmica de
los robots, sin embargo conducen a diferentes niveles de complejidad en los procesos de
calculo empleados. Los requerimientos que se persiguen en estos modelos son por un
lado que presenten tiempos de calculo minimos y por otro que requieran e menor
espacio de memoria permitiendo asi controlar el robot en tiempo real. Se han aplicado
diferentes formalismos utilizando las ecuaciones de Newton en e equilibrio, €
principio de D'Alembert, o las ecuaciones de Lagrange del movimiento.

2.4.1 MODELO DE LAGRANGE-EULER.

El modelo de Lagrange-Euler se basa en la aplicacion de las ecuaciones de Lagrange
del movimiento. El elemento clave en e formalismo Lagrangiano es la obtencion del
L agrangiano que en nuestro caso se puede expresar Como:
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L(a.9) =T(aa)- U(q) (2.17)
Donde:
L(q,q) = Lagrangiano del robot.

T(g,9) = Energiacinéticadel robot.
U (q) = Energiapotencia del robot.

L as Fuerzas generalizadas vendran dadas por:

] - u :
G :g} 1 L(q,q);,/_ TL@9D , p i=1..n (2.18)
dtI - 1 d;
RN b

Donde:
G = Fuerzageneraizada correspondiente a q; (igua al par o torque en €l caso

de una articulacion de revolucion o alafuerzaen el caso de una articulacion
prismatica).
P = Término correspondiente a las fuerzas no conservativas.

Ahora unicamente hemos de determinar e Lagrangiano a partir del cdlculo de la
energia cinética y energia potencial. Comencemos realizando € céalculo de la expresion
parala energia cinética. Con objeto de facilitar el seguimiento de los razonamientos que
se expondran presentamos en la figura (2.4) e esquema tipico de un robot general,
donde las elipses representan |as diferentes articul aciones de longitudes respectivas |, .

Figura 2.4 — Esquema de un robot tipico

Es importante destacar que en la figura se presentan sendos sistemas de referencia uno
en la base del robot y otro en la articulacion i con origenes denotados respectivamente
por O1 y Oj+1. Cualquier punto genérico P de cualquier articulacion i se localizara
respecto a sistema de referenciafijo en esa articulacion que en nuestro caso se trata del
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sistema de referencia de origen Oj+1 Y dada la relacion entre este sistema de referencia

y €l situado en la base este mismo punto se podra expresar en funcion del sistema de
referencia de la base. Este hecho contribuye a simplificar notablemente los calculos ta
como se muestra en las siguientes lineas. La relacion citada vendra dada por la siguiente
expresion en donde aparece la matriz de transformacion homogénea entre los dos
Sistemas:

xeyo 20l = Topalxion Vi zi sl (2.19)

Ahora derivando respecto al tiempo utilizando la regla de derivacion de un producto
matricia y teniendo en cuenta que el punto P no varia alo largo del tiempo respecto a
sistema de referencia fijo en la articulacion i, tendriamos la relacion de transformacion
delas velocidades:

. .t , Ni
e u e u
AL e LA - 2.20
@(1)/1210 H = Tl,i+1®(i +1Yi+1zi+1l H ( )

Ahora tomando la masa infinitesmal dm' en torno a punto P correspondiente ala
articulacién i tendremos la energia cinética infinitesimal:

S
dT'(9,9) = o am (2 * y2, * 72) (2.21)

Que se puede expresar en funcién de la traza de una matriz como:

N

— . ue . .
dT'(d,0) = 2 ggxmzloagxmzlou dm' (2.22)

Donde:
Tr = Operador traza.
& .. u_ | | |
&1yy210 4 ~ Vector velocidad respecto del sistema de referencia en labase
del robot.

Sustituyendo la ecuacion (2.20) en (2.22) tenemos:

- é o'é U i (223
4T (0.9 = 2 gTL|+18X|+1y.+1Z.+11H@<|+1y,+1z.+11{jT1|+1 dm ( )

Ahora expresando T,,,, en funcion de las variables generalizadas tal como se muestra
a continuacion:
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Pt
Tin™ 4 a; O (224)

Sustituyendo esta expresién en (2.23) y sacando |os sumatorios del operador traza
Ilegamos a

1 Tyné ué 0 Thab . (2.25)
dr (q Q) = 2Ja 11—I"r 1 q, ex|+1y|+1Z|+11 H8(|+1y|+12|+11 g 1q i/)qjqkdm

Ahora realizando el producto [Xi+1 yiﬂziﬂ]‘[xi+1 Vi1 zi+1] obteniendo de esta
forma una matriz de dimensién 4x4, e integrando cada componente de la matriz para
toda la distribucién de masa correspondiente a la articulacion i dado que los otros
términos pertenecientes a la expresion (2.25) no presentan dependencia de la masa, la
energia cinética para esta articulacion quedara de laforma:

o 1 i M Ty TS
T(@q=-8aTrj——=J— 1yq g (2.26)
2 j=k=1 T T4a, T a, b k
Donde:
,\OX| +1dm OXi+1 Yin dm' OXi+17 +1dmi OXi+1 dmi g
J 60X| +1Yi +1dm C)y|2+1drT]l i f)y;+1 zi+?dm' f)y, H dml' g (227)
e0X| +17Zj +1dm oY1 Zi+1dm  ozvdm 0z+1dm G

§0X| +1dm f)y, +1dmi 0zZi+1 dmi c‘)dmi g

Siendo J' la pseudo-matriz de inercia de la articulacion i. Es importante destacar que

la pseudo-matriz deinercia J' depende exclusivamente de |as caracteristicas propias de
laarticulacion.

Para obtener |a energia cinética total hemos Unicamente de sumar sobre €l indice i a
todas las articulaciones, quedando:

T(@.0) =470 (2.28)

Donde:
n = nimero de articul aciones.

Si desarrollamos la expresion (2.28) se puede llegar a expresar la energia cinética total
como una forma cuadrética en el espacio de los vectores de velocidades generalizadas
correspondientes a todas las articulaciones. Dicha forma cuadrética viene definida por
una matriz A(q) definida positiva y no singular. Asi la energia cinética queda en la
forma:
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T(@.9) =§th(q) 4 (2.29)

Obtenida la energia cinética total centrémonos ahora en e caculo de la energia
potencia total. Comencemos recordando como se puede expresar la energia potencial
gravitatoria de una particula con objeto de llegar gradualmente a expresar de forma
conveniente la energia potencial gravitatoria para la articulacién i. Sea un conjunto de
particulas de masa I su energia potencial gravitatoria viene expresada como:

U@ =- g g}lﬂ m (2.30)

Donde:
f, = vector de posicién de la particulai.

g =vector aceleracion de la gravedad.

m = masade |laparticulai.
n = nimero de particulas.

Definiendo € vector de posicién del centro de masas como:

R=12L (2.31)

Donde:
M = masatotal del sistema de particulas.

Laenergia potencia se puede expresar de forma més compacta como:
U'(@=-§¢ MR (2.32)

En conclusién, la energia potencial de un sistema de particulas es la misma que se
tendria s e cuerpo estuviera concentrado en su centro de masas, de tal forma que para
determinar la energia potencial correspondiente ala articulacion i habremos Unicamente
de calcular e vector de posicién del centro de masas correspondiente a la misma.
Obsérvese que aunque las articulaciones son medios continuos los razonamientos
permanecen validos sin més que sustituir los sumatorios por integrales. En nuestro caso
calcularemos la energia potencia dando todos los vectores implicados en el problema
respecto a sistema de referencia situado en la base del robot. Sin embargo resulta més
fécil el calcular los vectores de posicién de los centros de masas de las articulaciones
respecto a los respectivos sistemas de referencia fijos en los mismos y utilizando la
relacion (2.19) expresarlos en funcion del sistema de referencia en la base, por 1o que
abordaremos los célculos de esta forma. Es importante destacar que en nuestro caso
tomaremos vectores de posicion y velocidad homogéneos a diferencia de los vectores
tomados en la expresion (2.32). Sin embargo esto no representa ninguna incorreccion
dado que la energia potencia queda indefinida en una constante. En base a lo anterior,
la energia potencial se puede expresar como:

Ui (q) =- gtTl,i+1rni ri (233)
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Donde:

= es € vector homogéneo del centro de masas de lai-ésima articulacion.
d = es el vector de aceleracion de la gravedad. (Obsérvese que en este caso €
vector se ha colocado como una matriz columna).

Sumando |as respectivas energias potencial es para cada una de las articulaciones
podemos obtener la energia potencial total. Asi:

U(a) = ,é”lu (@) (2.34)
i=

De la expresion (2.34) se puede averiguar la fuerza debida a la gravedad en la

articulacion i (G'), tan solo derivando respecto a la coordenada generalizada
correspondiente:

Gi=. 1Y@ (2.35)
1 d;

Ahora aplicando las ecuaciones (2.18) podemos obtener las fuerzas generalizadas sin
mas que formar e Lagrangiano tal como seindicaen (2.17):

U q
a
qJ qk%./ 19

&i

g
a

= gaikq_qu- G+P (2.36)
2] k= J [1/]

Donde:
a k = Elementos de la matriz A(q) correspondientes ala energia cinética.
G = Fuerzas generalizadas correspondientes al potencial gravitatorio.
P' = Fuerzas generalizadas correspondientes a todas | as fuerzas no conservativas.

Teniendo en cuenta la definicidn de los simbolos de Christofell sobre |os elementos de

‘\(q)
I k = a.” al a/ 2 ;

Y teniendo en cuentalas siguientes propiedades de |os simbolos de Christofell:

bk = g Ik
Pl = - ik Paraj£iyi<k (2.38)
=0 Paraj £ i

Podemos simplificar la expresion (2.36) tal como se indica a continuacion:
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. no. n-1 n .. no. . 2 ) .
G':éa'lq_+2é ébl,qu_qk+ébl,JJ -G 4P (239)
=1 jek=je ) iz 3
Donde:
i=1,...n n=nUmero de articul aciones.

El conjunto de ecuaciones del tipo (2.39) se puede agrupar en forma matricia
simplemente definiendo matrices rectangulares y vectores. Asi definiremos las
siguientes matrices y vectores.

A(q) =Matriz definida por loselementos g .

B(q) = Matriz definida por loselementos b  correspondientes
al segundo término .

C(q) =Matriz definida por loselementos b"! correspondientes
al tercer término .

a=[g ¢, -4, "
2 a5 o 2ﬂt
aq :gql a4 . qng
, N
qq=& - - . S . . . u
&192 U193 -+ Udp > 9203 9204 -+ 920p + ... Apn- 190 4
6=[gle2...¢"]
G(q)=[Glc;2...G”]'

P:[Plpz'“ Pn}

Con estas definiciones € modelo dinamico quedaria condensado en la siguiente
ecuacion:

. . .2
G= A(g)g+2B(9)qq+C(a)q - G(qg)+P (2.40)

La dindmica directa corresponderia a obtener q(t) a partir de las fuerzas generalizadas
G(t). Por lo tanto seria necesario resolver la ecuacion diferencial. En cambio la dinamica
inversa se obtendria sin mas que sustituir los valores de q(t) (y de q(t),d(t), que se
pueden obtener de (t)) para obtener las fuerzas generalizadas ((t).

Para resolver las ecuaciones del modelo dinamico presentado es necesario como primer
punto conocer los valores de las matrices A(q), B(q), C(q) y € vector G(q). Ademés €l
vector P que representa las fuerzas de friccion y perturbaciones a que se haya sujeto el
robot, ha de ser medido o estimado. Esto no es siempre posible en condiciones de
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trabgjo arbitrarias para € robot. N6tese que es un problema de identificacion de un
sistemano lineal, con un término P de forma desconocida.

Las matrices A(q), B(q) y C(q) tienen la siguiente forma explicita:

.::11 .:112 dln 0 51,22 bl,rm
ﬂEl .::22 ﬂEn _51,12 0 bﬂ,nn
Ay 51 7 R ) = _pld3 _pd 23, 3w
_ﬂrﬂ HJ’IE .:z””_ __bl,l:v: bZ,En 0
r plii 0 —p213. =i b2 1n 1
I!:lll.la- IIJ'E 13 { . i'.l3 in—1 b3 In
plein b2 1 53. ln i 1ila 0
bl 23 b2 23 0 b3 In—1] bj n
bl 14 bZ 24 h3,24 _FJ4 Ar—1 bd- In
: _ 1
Biq) = .‘
bl 2n bz in ha.i‘.n bn—l 2n 0
I}l'”_z"_'l bz‘u—zn—1 h3,n—zm~1 'D _bn-l.n—ﬂm
bl,n—?.n bZ.H—ZH bl.u—zn s bu—l.n—ln G
bl,n—ln bz,n—ln bj.n—]n '”b"_l'ﬂ_l” 0

En segundo lugar si se desea resolver la dinamica inversa es necesario calcular las
fuerzas generalizadas. Existen diferentes procedimientos para su cdculo en orden a
eliminar en todo 1o posible operaciones redundantes. El escollo méas importante con €l
gue se encuentra este modelo en tiempo real esta en € excesivo tiempo de calculo.
Como se aprecia de las ecuaciones el modelo resulta notablemente complejo. Con €l
objetivo de simplificar las ecuaciones desde el punto de vista del célculo se puede
abordar € problema de la obtencién del modelo dinamico a partir de la segunda ley de
Newton. Esta es la aproximacion gque se plantea en la siguiente seccion.

2.4.2 MODELO DE NEWTON-EULER.

En la seccién anterior hemos llegado a un conjunto de ecuaciones diferenciales a partir
de la formulacion de Lagrange-Euler para describir e comportamiento dinamico del
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robot. El uso de estas ecuaciones para calcular los pares o fuerzas a aplicar a las
articulaciones en tiempo real, supone una gran carga computacional.

Sin embargo, para obtener ecuaciones de movimiento mas eficientes, se puede recurrir
a la segunda ley de Newton desarrollando un nuevo conjunto de ecuaciones de
movimiento denominado, modelo de Newton-Euler. Esta formulacion consiste en un
conjunto de ecuaciones hacia delante y hacia atrés basadas en la redlizacion de
productos vectoriales.

Antes de desarrollar |a formulacion establezcamos la notacion que se utilizar&:

(Xos Yo, Z) €S €l sistema de coordenadas de |a base.

(X1, Vi1, Zi-1) es el sistema de coordenadas fijo i-1 con origenen O .

(X, Vi, ) es el sistema de coordenadas fijo i con origenen O.

p es el vector que vaa origen O desde e sistema de coordenadas de la base.
p.1 es e vector quevaal origen O desde e sistema de coordenadas de la base.
p esel vector quevaal origen O desde el sistema de coordenadas (Xi.1, Yi-1, Z-1)
que tiene como origen O .

En lafigura (2.5) mostramos |os sistemas de coordenadas y |os vectores indicados:

Figura2.5 — Vectores y Sistemas de coordenadas considerados.

La base de esta formulacion radica en establecer la relacion entre los sistemas de
coordenadas méviles con origen en O* y O situados respectivamente en las
articulaciones i-1 e i (en los extremos del elemento rigido que une las articulacionesi e
i-1y el sistemafijo o inercia situado en la base del robot. Es decir, habremos de buscar
las relaciones entre las variables relativas a sistemas de coordenadas moviles con estas
mismas variables relativas a sistema inercial situado en la base. Las variables a
considerar no solo son las coordenadas de posicion sino también las velocidades y las
aceleraciones. A partir de las aceleraciones también tendremos las relaciones para los
pares o torques y las fuerzas sin méas que tener presente las ecuaciones de la mecanica
gue ligan dichas magnitudes. Seguidamente mostramos las variables de interés asi como
la notacion que sera utilizada de cara a expresar matematicamente las relaciones entre
las diferentes variables.

w; = velocidad angular del sistema con origen O respecto a O*.
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w; = velocidad angular del sistema con origen O respecto al sistema de la base.

v, =velocidad lineal del sistema con origen O respecto al O*.
v, = velocidad lineal del sistema con origen O' respecto al sistema de la base.

W, = aceleracion angular del sistema con origen O respecto al O*.

W, = aceleracion angular del sistema con origen O respecto a sistema de la
base.

v, = aceleracion lineal del sistema con origen O' respecto al O*.

v, = aceleracion lineal del sistema con origen O respecto a sistema de la base.
'R, = Matriz de Rotacién. Sus columnas son los vectores de |la base del sistema

i expresados en funcion de los vectores de la base del sistema i-1. Recordemos
que corresponde a una matriz 3x3 que cumple la siguiente propiedad

iRi-1 = (i-lRi)-l = (i-lRi )T .

m; = masadel elementoi.

S, = posicion del centro de masas del elemento i desde € origen del sistema
(XiYi»z) -

T, = posicion del centro de masas del elemento i desde el origen del sistema de
la base.

<l

i :% eslavelocidad lineal del centro de masas del elementoii.

:% eslaaceleracion lineal del centro de masas del elemento i.

8

F = Fuerzatotal externa ejercida sobre el elemento i en el centro de masas.

N; = Momento de fuerzatotal externo gjercido sobre el elemento i en el centro
de masss.

|, = Matriz de inercia del elemento i respecto de su centro de masas con
respecto al sistema de coordenadas de la base.

f, = Fuerza gercida sobre el elemento i por el elemento i-1 en € sistema de
coordenadas (xii,Yi4,z.1) para soportar a elemento i y los elementos por
encimadel elementoi.

n; = Momento de fuerza gercido sobre e elemento i por el elemento i-1 en €
sistemade coordenadas (x;.1, Y1, zi1) -

g; = variable generalizada de la articulacion i correspondiente a angulo girado
en articulaciones de revolucion y a desplazamiento en las articulaciones
prismaticas.

g, = velocidad generalizada de la articulacion i correspondiente a la velocidad
angular en una articulacion de revolucién y velocidad lineal en una articulacion
prismaética.

g, = aceleracion generalizada de la articulacion i correspondiente a la

aceleracion angular en una articulacion de revolucion y ala aceleracion lineal en
el caso de una articulacion prismética.

G = Par o fuerzaaplicadaen laarticulacion i.
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Una vez definidas todas las variables vamos a establecer |as ecuaciones que relacionan
las mismas, a la vez que estableceremos su procedimiento de célculo. Para el caso
genera de n articulaciones, debemos tener en cuenta las siguientes relaciones.

Ryw, = gi i Ri-?-(li TRoW, 4 +zoqi) s glementoi 'esrotacional
& R, (TRow,,) si el elementoi estraslacional

R, :g i ! Ri_{i'ch.,v'vi_1 + 748 (TR Wi 1) X qui] sie el.ementoi gsrotacional

& 'Ria("RoWiy) si el elementoi estradacional

& (Row)x (Rop ™)+ (Row,) {('Row) x (Rop )|+ (2.41)

+'R1(MRoVi 1) si el elementoi esrotacional

o
o
£3

I

'Ri(Zoli + MRoVig) + (RoW;) X (Ropi*) +

D> D> (D> (D> D>

&t 2(RoW;) X (RyiaZoth) +
&+ (Row;) x[(i Row, ) x (' Ropi*)] si el elementoi estradacional

'Rod; = (RoW;) X (Ro§) +(Row;) x[(‘ Row;) X ('Re§)[+ RoVy

Con x expresando € producto vectorial.

Obsérvese que con estas primeras ecuaciones se pueden conocer variables de la
articulacion i si conocemos estas mismas variables parala articulacion i-1. Esto implica
gue se puede realizar un calculo de un cierto conjunto de variables hacia delante, es
decir, partiendo de la articulacion 1 podemos obtener a través de las ecuaciones
mostradas los valores de las variables para la articulacion 2 y asi sucesivamente. Por
otra parte existe un segundo conjunto de ecuaciones a partir de las cuales podemos
conocer ciertas variables de la articulacion i-1 si conocemos los valores de dichas
variables paralaarticulacion i. Estas son:

'Rofi = 'Riy (" Rofihy) +m; 'Rod,
'R,n,; = ‘Ri+l[‘+1R0ni+l +("R, p;*) X (‘+1Rofi+l)]+
+ (iRo p; *+ iRo?ﬁ)x(iRoFi )+
+ ('Ro I; °R)('Ry Wi)+(iRoWi)X[(iRo I °R(Rg Wi)]

(2.42)

~ é(i RN )T (i R,1Z,) +b,q; si el elementoi esrotacional
g 'R,f)T('R,,z,) +b,g, siel elementoi estralaciond

G

Debemos precisar que z,=(0,0,1)" y by hace referencia a coeficiente de
amortiguamiento viscoso para la articulacién i. Dicho coeficiente como primera
aproximacion suele tomarse igual a cero con objeto de simplificar las ecuaciones. La
aplicacion del modelo de Newton-Euler para resolver el problema de la dindmica
inversa por tanto se puede dividir en dos pasos.

Como primer paso hemos de partir de unas condiciones iniciales para las velocidades
angulares y lineales del sistema de referencia colocado en la base. Dichas velocidades
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generalmente son nulas dado que suponemos que el sistema de coordenadas ligado a la
base esta en reposo, sin embargo la aceleracion viene determinada por la aceleracion de

la gravedad como \‘/Oz(gx,gy,gz)T (dependiendo como se tome e sistema de

referencia) donde |g| = 9.806222 . Esto nos permite a través de las primeras ecuaciones
S

del modelo de Newton-Euler obtener de forma iterativa los valores de las velocidades y
aceleraciones angulares de los origenes de los sistemas de referencia ligados a cada una
de las articulaciones, ademés de las aceleraciones linedes de los mismos.
Permitiéndonos también el obtener la aceleracion lineal del centro de masas de cada una
de las articulaciones.

Después en un segundo paso haciendo uso de los valores calculados en € primer paso,
asi como suponiendo que n,,, =f,,, =0, lo cual equivale a despreciar €l efecto de la
carga no siendo siempre posible, podemos aplicando el segundo conjunto de ecuaciones
calcular los pares y fuerzas de cada una de las articulaciones
A lavistade procedimiento de calculo mostrado se puede observar que la complejidad
desde el punto de vista computaciona es menor en el caso del modelo de Newton-Euler
gue en el modelo de Euler-Lagrange dado que en el primer caso el cllculo sereduceala
multiplicacion de vectores. El nimero de multiplicaciones en € modelo de Euler-

Lagrange es de 128 n*+ >12 n+ 729 n2+120n donde n es e numero de

3 3
articulaciones mientras que en e modelo de Newton-Euler e ndmero de

multiplicaciones es igua a 132n, en cuanto a las sumas e modelo de Euler-Lagrange

781 529 n?+ ngn sumas frente a las 111n-4 redizadas en €

modelo de Newton-Euler. Como se puede ver la complegjidad del método de Newton-
Euler es del orden del nimero de articulaciones del robot. Tanto en el modelo de
Newton-Euler como en el de Euler-Lagrange las ecuaciones resultantes son complejas,
por lo que seria de interés el aportar técnicas alternativas para caracterizar y controlar a
los robots.

realiza %n‘w n°+
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DISENO DE UNA RED NEURONAL
DINAMICA

En este capitulo se muestra e modelo de red neuronal propuesto y los diferentes
esquemas de aprendizaje aplicados, asi como los detalles de la implementacion. El

orden de presentacion en este capitulo se corresponde con el siguiente:  Comenzamos
dando el modelo, para después exponer diferentes algoritmos de aprendizaje aplicados
al mismo, comentando algunos detalles referentes a las velocidades de aprendizaje e
inicializaciones. Posteriormente se aplica la red y el algoritmo de aprendizaje a
diferentes problemas, surgiendo de tal analisis diferentes modificaciones sobre €l

algoritmo de aprendizaje, para finalmente destacar las ventajas e inconvenientes del

mismo, haciendo especial hincapié en estos Ultimos de cara a sefialar algunas claves
para subsanarlos.

3.1 ARQUITECTURA DE RED NEURONAL PROPUESTA.

En este apartado presentamos la arquitectura de red neuronal que ha sido utilizada en
este trabajo. Las neuronas se disponen en forma de capas unas detrés de otras, con lo
cual estared adoptara laforma de una red feedforward. Cada neurona viene descrita por
|as siguientes ecuaciones.

n= a 1w§ Y wlo (3.1a)
J:

X =- 2k 6oy +rk] (3.1b)

Y =9() (3.10)

Donde:
n' = Entrada alaneuronai de la capak.
y* = Sdlida correspondiente ala neurona de la capak.
wi = Peso que conecta laneuronaj delacapak-1 con laneuronai dela
capak.
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wi = Peso de referencia del bias correspondiente alaneuronai dela

capak.
x¥ = Estado correspondiente alaneuronai de la capak.

mi = NUmero de neuronas en la capak.

9(...) = Funcion no lineal (en nuestro caso utilizaremos la funcion
tangente hiperbdlica).

Obsérvese que en la ecuacion (3.1b) al(x¥) Y bi(x¥) son dos coeficientes dependientes
del estado, definidos para cada neurona. Estos pueden adoptar diferentes formas
funcionales, dando este hecho una cierta generalidad a modelo. En nuestro caso dichas
funciones las tomaremos como af(xX,a)y bf(x¥,b), es decir, dependientes de un
parametro a y otro b respectivamente. En esta seccién tomaremos estos parametros
COmMo constantes.

La diferencia fundamental entre el modelo propuesto y las redes neuronales estéticas
esta en la aparicion de un término dindmico representado por la ecuacion (3.1b). En la
figura (3.1) se muestra un diagrama de lared propuesta, en donde se han obviado los
pesos de hias por motivos de simplicidad. Obsérvese que las cgjas representan las
expresiones (3.1b).

Ecuacion Ecuacion

u2

U1l Ecuacion _O Ecuacion _Q Ecuacion ( )
diferencial diferencial diferencial
_O _O Ecuacion ( )

diferencial

diferencia diferencial

Y1l
Y2
Yn

° ° ° o ° L4
) L] ) [ ) ° ®
() ® ) ® ° ®
Un Ecuacion \Y Ecuacion _O Ecuacion ( )
diferencia diferencial diferencial

entradas

Entrada oculta

O
Cgéa Capa Cgéa Sdlidas
Sdida

Figura 3.1 — Red neuronal de 3 capas

3.2ALGORITMO DE ENTRENAMIENTO.

Dado e modelo establecido en la seccidn anterior, ahora propondremos un método que
permita € aprendizaje de cualquier relacion entre las entradas y salidas. Tal método se

basara en el gjuste conveniente de los pesos Wﬁ correspondientes a las conexiones de
las neuronas que configuran la red. Concretamente el método empleado esta basado en
el backpropagation pero teniendo en cuenta la estructura dinamica de la red. El primer

paso consiste en definir una funcién de error que debe minimizarse. Dicha funcion de
error viene definida de la siguiente forma:

== %él(d I yiL)z (52

Donde:
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M = NUmero de neuronas en la Ultima capa
L = NUmero de capasen lared.
d; = Salidasdeseadas.

yiL = Salidasdelasneuronas dela Ultimacapa.

Para conseguir los pesos que minimicen la funcion de error, haremos uso del método
del gradiente descendente, basado en gque de forma iterativa se modifican los valores de
los pesos de acuerdo a la ecuacidon (3.2) con el objetivo de que mediante esas
modificaciones sucesivas nos aproximemos a los val ores deseados:

E
W () = h.l'T” o (33)

Donde \iv.',‘ (t) constituye la derivada respecto a tiempo del peso que conecta la neurona
j delacapak-1 con laneuronai delacapak para el instante de tiempo t. Obsérvese que
] toma valores enteros en orden creciente comenzando en cero, de tal forma que
reservamos e valor O de j para e peso correspondiente a la entrada de bias
perteneciente ala neuronai de la capa k. Obsérvese también que e coeficiente h es una
constante a la que denominamos velocidad de aprendizaje.

Ahora aplicando lareglade lacadenaa ﬂ—Ek tenemos que:

Twij

ME _ 1E finf
T e Tw

(3.4)

Definiendo gk como:

«. TE
di = - (3.5)
AIn¢
Tw
capa k-1 o la unidad en € caso de un peso de bias sin méas que tener presente la
ecuacion (3.1a) llegamos a la expresion més explicita:

y teniendo en cuenta que es igual ala salida correspondiente a la neurona j de la

i-haky kl" jl o
1

T _hg* =0 (3.6a)

W (t) =

donde la ecuacion (3.2) se ha expresado de forma diferente segun se trate de pesos de
bias 0 no. Esta ecuacion a su vez se puede presentar en su forma discreta resultando:

k \,K-1n

i-haly[* ji o

u(m"'l) \I\)((m)"' 'hdi =0

(3.6b)



42 Disefio de una red neuronal dindmica

En donde la variable m hace referencia a los diferentes instantes de tiempo en los que
evaluamos la ecuacién. Obsérvese por otro lado que la ecuacion (3.6b) va a ser la

ecuacion de actualizacion de los pesos, por lo que solo resta cacular df para

determinar los nuevos pesos a partir de los anteriores. Paracalcular g¥ dividamos lared
por capas:

Capadesalida: Aplicando laregla de la cadena sobre la expresion (3.5) tendremos:

«= TE Ty 1x

| 37
d Tyl % Tnk 57

Ahorasiendo k=L, la Ultima capa de lared neuronal, se observa féacilmente que:

ﬁ_;:_(di- yiL):- e (38)
y:
k
% =g(x) (3.9)

Para obtener el Ultimo término en (3.7) consideremos la siguiente expresion:

ricerTat ) (ot (e ] (3.10)

Con objeto de simplificar €l agoritmo, en lo sucesivo supondremos que la variacion del
estado debida a la sinapsis es la Unica significativa, despreciando la variacién explicita
con respecto al tiempo. Tomando en consideracion esta suposicion la ecuacion (3.10) se
transformaria en la siguiente ecuacion:

xk _ - al (o () + ]
Mn 'ﬂ_n!(
It

(3.11)

K
Ahora con el propésito de determinar una expresion para % observemos que los

pesos pueden considerarse que varian mas lentamente que los estados y salidas de las
neuronas, quedando tal derivada en la siguiente forma:
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donde my.1 serefierea ndmero de neuronas en lacapak-1. Teniendo presente esta
ecuacion obtenemos para g~ :

= (4 vl - a GOt () +
di (d Y.)g( )%(Wi‘g(kl)(' kl(kllbkl(kl)Jrnkl)
(3.13)

Capas ocultas: En neuronas de estas capas aplicaremos la siguiente formula que
relacionalos g¥ de éstas con los de neuronas existentes en las capas que se encuentran

delante de las mismas. Asi tendremos:

(-3l TE ﬂrﬁ*lwnyk X _
| —111Tnk+1 Ty b'lTx. i

_ M + +10 - di i bl (XI)+nI]
=Vt e) o 66
j=1 i W ’I‘%ll (WIIT g.(xlk. 1) (_ alk-l(xr-llblk-l(xl(-l)_F r."k- 1]))
(3.149)

Primera capa: Parala primera capa o capa de entrada no existen salidas de neuronas en
capas previas. Supondremos entonces que las entradas a la red constituyen las salidas 'y
estados de una capaficticia detras de la primera:

Y euid=u (319

Aplicando laregladelacadenaa g tendremos:

mi E T Ty 1y
ai
= T 'nyl}{, T Tt

di= (3.16)

Desarrollando esta expresion quedar&:
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ai=Tazuz} g ) a?(ﬂ)i)[bil(xil) +ri] 317
j=1 Iél(wlll U|)

Aplicando las ecuaciones vistas hasta ahora se pueden obtener 10s nuevos pesos que
variaran para minimizar la funcién de error definida en (3.2) siendo en genera este
gjuste insuficiente. Sin embargo recordemos que en la seccion anterior comentamos que
las funciones af(x¥) Y b¥(x¥) correspondientes a la parte dindmica de las neuronas
presentes en la ecuacion (3.1b), las hariamos dependientes explicitamente de dos
pardmetros a y b respectivamente, denotando las funciones resultantes como
ak(xk,a) y b¥ (x<,b). Esto abre una nueva linea en pro de minimizar la funcion de
error, ya que variando estos se actlia directamente sobre la parte dindmica, de tal forma
gue se establece otro mecanismo de guste que refuerza el proceso de aprendizaje.

Antes de proseguir en la exposicion seria conveniente modificar la ecuacion de estado,
de tal forma que se presente mas adecuada de cara a su programacion en computadoras .
Tomando la ecuacion de estado definida en (3.1b):

K = - ak (oK () +nk] (318)

y aproximando la derivada sobre €l estado como cociente de incrementos la ecuacion
queda:

)k (m+1) = K (m) - H ak (K m)bKOckm)+nk(m)] (3.19)

siendo esta la ecuacion de estado utilizada a efectos de implementacion. Por otra parte
H es una constante que corresponde a tiempo de discretizacion.

3.3 ALGORITMOSDE AJUSTE SOBRE LOSPARAMETROS DE
LAS ECUACIONES DE ESTADO.

En esta seccion analizaremos €l gjuste de los parametros a 'y b de las ecuaciones de
estado. Estudiaremos primeramente el gjuste de estos pardmetros Unicamente para las
neuronas de la Ultima capa, para posteriormente considerar € gjuste de los pardmetros
de todas |las neuronas de lared.

3.3.1 ALGORITMO DE AJUSTE DE LOS A'Y B CORRESPONDIENTES A
LAS NEURONAS DE LA ULTIMA CAPA.

Como primer intento de cara a encontrar un algoritmo de optimizaciéon de los
parametros de la ecuacion de estado nos hemos centrado en los parametros de las
ecuaciones de estado de las neuronas de las Ultimas capas. La Ultima capa nos permite
de unaformafécil obtener los estados deseados a partir de las salidas deseadas mediante
lafuncion inversa de la tangente hiperbdlica.

El método de ajuste dependera de la forma de la ecuacion de estado, por 1o que se hace
necesario escoger alguna. En nuestro caso utilizaremos las siguientes expresiones para

ak(xk,a) y b¥ (x¥,b), donde la dependencia explicita de a 'y b en la notacion seréa
eliminada por motivos de simplicidad:
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a(x) =a (3.20a)
bl (X =b X (3.20)

Detal forma que la ecuacion de estado quedara como:

XK (m+1) = K (m) - HaSxf< (m)+nft (m);

(3.21)
Agrupemos la ecuacion de estado de la siguiente forma:
X (M+1)= x (m)(1- Hab)- Han{ (m) (3.22)
Ahora definiendo |os siguientes pesos:
WR(L1) =1- Hab (3.239)
WR(12) =- Ha (3.23b)

Observamos que la ecuacion de estado responde a una neurona de una red neuronal

recurrente en el tiempo, donde las ecuaciones (3.23) definen los pesosy XE( corresponde
a la sdlida de esa neurona hipotética. Seguidamente se muestra un diagrama de tal
neurona

n(m) x(m+1)

¢
v

x(m)

Figura (3.2) - Neurona de una red neuronal recurrente en el tiempo.

En la figura (3.2) n(m) corresponde a la entrada, que en nuestro caso particular sera
n%‘(m) mientras que x(m+1) corresponde a la salida de la neurona siendo en nuestro

caso X%((m)'

En vista de lo expuesto anteriormente Unicamente habremos de aplicar un algoritmo de
entrenamiento de los varios que existen para una red neuronal recurrente de tiempo
discreto. Nosotros escogeremos el algoritmo de aprendizaje recurrente en tiempo real
(RTRL) [WIL89]. Las salidas deseadas, se corresponderan con los estados deseados. El
mecanismo de ajuste de a 'y b se conseguira aplicando e RTRL, con una salida, una
entrada y dos pesos, expresados estos Ultimos en funcion de a'y b por las ecuaciones
(3.23). EIl RTRL nos permitira obtener los pesos adecuados y una vez obtenidos
podremos hallar |os nuevos parametros ay b sin méas que invertir las ecuaciones (3.23).
Este mecanismo se integraria con el gjuste sobre los pesos, reforzando de esta forma e
aprendizaje. Hemos de notar que los a 'y b pertenecientes a neuronas presentes en las
capas ocultas y en la capa de entrada en este esquema se mantienen constantes. A la
vista de este hecho parece razonable buscar algun algoritmo de gjuste que no solamente
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tenga presente las neuronas de la Ultima capa con €l fin de mejorar de esta forma el
aprendizaje. Un algoritmo de tales caracteristicas se presenta en la proxima seccion.

3.3.2 ALGORITMO DE AJUSTE DE LOS A'Y B CORRESPONDIENTES A
TODAS LAS NEURONAS DE LA RED NEURONAL.

El problema principal para generar un algoritmo de estas caracteristicas, es buscar una
forma de propagar €l error hacia atras. Comencemos planteando €l método del gradiente
descendente paralos ay b correspondientes a cada neurona. Por comodidad de ahora en
adelante denotaremos estos pardmetros con un indice k correspondiente a la capa 'y un
indice i correspondiente a la neurona dentro de la capa, quedando la formula del
gradiente descendente para ambos como:

TE
K=-h — 3.24a
qaf (3:249)
X=_h e 3.24b
bl bﬂbr ( )

Las ecuaciones (3.24) seran las ecuaciones utilizadas en la actualizacion de los
pardmetros gfy b¢. Dada la analogia de las mismas utilizaremos la ecuacion (3.24a)
para los desarrollos posteriores, siendo aplicables en igual forma a la ecuacién (3.24b).
Desarrollemos gF delasiguiente forma:

ﬂy
«- TE _TE & _TE /1

T T I T T (529
A a
Ahora despejando ﬂ—Ek tenemos:
ﬂﬁ/k
E !
'I'lTTa!‘ mdi 'ITx-kﬂa (3.20)
nk

Esto nos permite poner la ecuacion (3.24a) en laforma:

ﬂﬁ/k
Ta (3.27)

MxX

Mnk

&' =- h,df

y andlogamente nos permite poner la ecuacion (3.24b) en laforma:
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MK
Mok

Mk
Mnk

(3.28)

bik =- hbd!(

Estas dos ecuaciones marcaran las formulas de actualizacion para los parametrosay b
correspondientes a cada neurona. De cara a la programacion estas expresiones se
tomarén en su forma discreta:

x
k _ K ‘ITaI‘
a (m+1) =g (M- h,d; 5 (3.293)

Mnk

ﬂy

bk (m+1) = B (m) - b, gk 1D (3.29b)

] i b IﬂXik :
Mnk

Es importante destacar que € agoritmo propuesto es fécil de integrar con € algoritmo
de ajuste de |os pesos dado que las cantidades g ¥ se utilizan tanto para un algoritmo

como para el otro y por otro lado el cociente de derivadas parciales se obtiene sin més
que disponer de laformafunciona de la ecuacién de estado.

3.4LASVELOCIDADES DE APRENDIZAJE.

En e algoritmo de entrenamiento presentado en la seccién 3.3 aparece un parametro en
las ecuaciones de actualizacion de los pesos que se denomina velocidad de aprendizaje.
Esta se presentd como un valor constante que aparecia por igua en la actualizacién de
todos los pesos. Con objeto de centrar €l tema presentemos la ecuacion de actualizacion
de los pesos (3.6b):

- hay™ 1 0
k

I
I.'hd| J:O

wh (m+1) :\,\,,lj-(m)+.T (3.30)

Sin embargo e modelo que nosotros proponemos plantea diferentes velocidades de
aprendizaje segun de que capa se trate y segln se trate o no de pesos de referencia. Esta
ligera generalizacion del modelo previamente expuesto en la seccion 3.2, surge del
hecho de que & comportamiento mejora considerablemente s a medida que nos
acercamos a la capa de entrada a partir de la capa de salida aumentamos la velocidad de
aprendizaje. Por tanto dentro de esta concepcidén més general la ecuacion (3.30) queda
en laforma

wh (M+1) = wh(m) - h,diy™ (3.31a)
wio(m+1) =wh (m) - h)d¥ (3.31b)
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Donde hlf y h, corresponden a las velocidades de aprendizaje para los pesos de

referenciay no referencia de la capa k respectivamente. De igual forma ha de ampliar €l
esquema de aprendizaje para los a y b presentados en la seccion 3.4.2, es decir,
elegiremos las velocidades de aprendizaje tanto para a como para b diferentes segun la
capa. Estas formas de elegir las velocidades han mostrado ser mas efectivas de cara al
aprendizgje. En e siguiente apartado se ilustrara esta afirmacion con algun gjemplo.

3.5LA INICIALIZACION DE PARAMETROS.

En las secciones anteriores se han presentado diversos mecanismos de gjuste pero en
ninglin caso se ha hablado de que forma hemos de inicializar los diversos parametros.
Parece éste el momento de comentar estos detalles. Comencemos nuestro andlisis con
los pesos. Estos en general se inicializan a azar dentro de un rango de magnitud
pequefio. La razdn de escogerlos inicialmente pequefios se encuentra en intentar evitar
gue las neuronas se saturen, es decir, que los estados se sitlen en valores tales que al
aplicarles la tangente hiperbdlica el resultado no se encuentre en la zona de derivada
nula. Es importante sefialar que se han probado diversas formas de inicializar l0s pesos,
siendo una de ellas lainicializacion de Nguyen-Widrow [DEM93]. Sin embargo en los
experimentos realizados no se han apreciado diferencias significativas respecto a los
resultados obtenidos. Otros parametros objeto de iniciaizacion son los estados que han
de tomar un valor pequefio, sin necesidad de ser al azar paralas diferentes neuronas. La
razon de escoger |os estados pequefios es al igual que en € caso de |os pesos, evitar una
saturacion prematura. De igual forma la inicializacion de los parametros a y b
correspondientes a las diferentes neuronas se hara a azar y con valores de magnitud no
muy altos.

3.6 APLICACION DE LA RED Y DE LOSALGORITMOSDE
APRENDIZAJE.

Con objeto de determinar la bondad de la arquitectura y los algoritmos utilizados, asi
como averiguar cual de los algoritmos sobre el gjuste de los parametros es mas optimo,
alared inicialmente le hemos presentado un problema sencillo, consistente en aprender
la operacion identidad, es decir, las salidas son iguales alas entradas. Para aprender esta
relacién hemos utilizado una red compuesta por solo dos neuronas, una en la capa de
entrada y otra en la capa de salida. Por otra parte las formas de las funciones utilizadas
en las ecuaciones de estado se han escogido como se describi6 en la seccion anterior.

Como primera estrategia de aprendizaje hemos utilizado €l algoritmo de aprendizge
expuesto en las secciones anteriores para los pesos, manteniendo constantes los
pardmetros correspondientes a las ecuaciones de estado. En la Figura 3.1 se presenta la
evolucion de la suma de errores cuadréticos para este caso. Se ha elegido como
velocidad de aprendizaje para los pesos de la primera capa 0.001 y para los pesos de la
segunda 0.0001. El error minimo se consigue para la época 202 con un vaor de
0.05028.
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evolucion del error delared
T T T

0.261

0.18

Q.41

0.0 |

0 100 200 300 400 500
NUmero de pasadas

Figura 3.1 — Evolucion de la sumade errores cuadréti cos.

En la Figura 3.2 se presenta la salida de la red neuronal frente a la salida a aprender.
Para el proceso de aprendizaje se han elegido 8 comandos en forma parabdlica, de ta
forma que la entrada a la red es una parabola constituida por 8 puntos mientras la salida
es esta misma pardbola. En la figura 3.2 se puede apreciar un acercamiento entre la
salidadelared y la salida deseada, denominada esta Ultima salida real.

Salidareal vs. Salidadelared
0.8 T T T

o4k Salidareal —»

1 2 ] 4 8 8 7 8

Errores de los pares de entrada / salida
04 T T T T

0 7

-0.1

ndmero de comando

Figura3.2 — Sdlidareal vs. salidadelared.

A lavista de los resultados parece conveniente introducir nuevos mecanismos de gjuste
de pardmetros que contribuyan a reforzar el aprendizaje. El primer intento en este
sentido seria e introducir el mecanismo de gjuste de los parametros de la Ultima capa
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desarrollado en las secciones anteriores, es decir gustar mediante e RTRL los
parametros de las neuronas de la Ultima capa. En la figura 3.3 se muestra una curva de
error cuadrético, donde se han utilizado las mismas velocidades de aprendizaje para los
pesos que en el caso anterior y una velocidad de aprendizaje para los parametros ay b
de 0.01.

Evolucion del error introduciendo el RTRL
o-‘ T T T T

1 1
0 100 200 300 400 500
épocas

Figura 3.3 — Evolucion de la suma de errores cuadréticos introduciendo RTRL.

Como se puede apreciar en la curvade error de laFigura 3.3, e comportamiento mejora
considerablemente. EI minimo error se consigue en la época 500 con un vaor de
0.01525. En la figura 3.4 presentamos la salida real respecto a la salida de la red,
comprobandose |la mejora significativa respecto alos resultados previos.

Sdidared vs. sdida delared
o-a T T T T
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------- Sdidadelared
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-0.05 C L L L L
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Figura3.4 — Salidareal vs. salidadelared.

Obsérvese que los * representan un acercamiento de la salida de la red hacia la curva
real respecto a épocas previasy los + representan un algjamiento de la salida de la red

delacurvareal respecto a épocas previas.

Con €l propoésito de mejorar el proceso de aprendizaje se ha aumentado la velocidad de
aprendizaje de los pardmetros a 0.1. Sin embargo como se puede observar en la Figura
3.5 el proceso de aprendizagje se inestabiliza.

Evolucion del error con velocidad de aprendizaje 0.1
°As T T T T

045
044}
043

o421

041

0.3¢ 200 300 400 500

épocas

Figura 3.5 — Evolucion de la suma de errores cuadréti cos.

En un intento de mejorar los resultados parece conveniente extender e guste de los
pardmetros a 'y b a todas las neuronas de la red tal como se sefiald en las secciones
previas. En este caso hemos escogido las velocidades de aprendizaje de los pesos como
se ha hecho en los casos anteriores y las velocidades de aprendizge sobre los
parametros a 'y b como 0.1 para la primera capa y 0.01 para la capa de salida. Los
resultados de este experimento se muestran en la figura 3.6, donde se puede apreciar un
error cuadratico minimo de 0.001429 después de 202 épocas.
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Evolucién del error con el mecanismo de gjuste sobreay b
0.95 T T T T

0.2

0.18

0.1

0 100 200 300 400 500
épocas

Figura 3.6 — Evolucién de la suma de errores cuadraticos.

En lafigura 3.7 se puede apreciar que forma adquiere lasalidade lared en este caso :

Sdlidarea vs. salidared
T

1 2 3 4 & ] 7 8

Error de pares de entrada / salida

0
L=
-0.02f
'°'°‘o z 4 é BI 10

Figura3.7 — Salidareal vs. salidadelared.

L os resultados obtenidos nos llevan a considerar como mejor estrategia de aprendizaje
la dltima utilizada, es decir, la actualizacién de los pesos conjuntamente con la
actualizaciéon de los parametros a y b para todas las neuronas. Es importante en este
punto hacer hincapié sobre como se han tomado las velocidades de aprendizaje. En los
experimentos realizados éstas han sido tomadas diferentes segun las capas tanto en €l
caso de los pardmetros ay b como en el caso de los pesos. Esta eleccion particular de
las velocidades ha contribuido a obtener mejores resultados, de hecho han sido elegidas
tal que aumenten a medida que nos acercamos desde |la capa de sdlida a la capa de
entrada. Sin embargo cuando las velocidades se eligen en orden creciente el proceso de
aprendizaje se inestabiliza. En lafigura 3.8 presentamos |os resultados correspondientes
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a un entrenamiento en donde Unicamente se han intercambiado las velocidades de
aprendizaje de los pesos respecto a los resultados presentados en laFigura3.6y 3.7.

Evolucién de lafuncién de error

03[
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) " " n .
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Figura 3.8 — Evolucién de la suma de errores cuadraticos.

A continuacion en la Figura 3.9 presentamos las salidas de la red frente a la salida
objeto de aprendizaje para la época 250. En ésta se puede apreciar como la eleccion de
las vel ocidades contribuye a un aprendizaje defectuoso.

También realizamos un ensayo con las velocidades de los parametros a y b
intercambiando |as velocidades de las dos capas, es decir, tomando la velocidad mayor
para la capa de salida, manteniendo |as velocidades de aprendizaje para los pesos y las
inicializaciones iguales a las utilizadas en el experimento presentado en la figura 3.6.
Como puede observarse la curva de error presentada en la figura 3.10 reflgia como esta
eleccion de las velocidades paraliza la capacidad de aprendizaje de lared.
Los resultados de los diferentes experimentos presentados en esta seccion muestran
como mejor estrategia de aprendizaje la actualizacion de todos los pesos y parametros
de lared, eligiendo convenientemente las velocidades de aprendizagje tal que las mismas
sean escogidas como crecientes desde la capa de salida a la capa de entrada. En o
sucesivo esta Ultima aproximacién sera la utilizada.
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Salida deseada vs. Salidade lared
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Figura3.9 — Sdlidareal vs. salidadelared.
Evolucioén de lafuncién de error
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Figura 3.10 — Evolucion de la suma de errores cuadrati cos.

3.7 APLICACION DE LA RED NEURONAL EN LA
IDENTIFICACION DE LA DINAMICA DE UN ROBOT
MANIPULADOR.

Una vez hemos visto las posibilidades de la red propuesta en la resolucién de un
problema sencillo, parece oportuno examinar sus prestaciones en la identificacion de un
sistema no lineal. En nuestro caso hemos elegido un brazo robot distribuido por la
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empresa ALECOP. Este es un manipulador antropomorfico con 5 grados de libertad.
Junto con e robot se ha utilizado una tarjeta IBM Turbo Board, que incorpora
conversores anal6gico/digitales y digitales/anal6gicos. Esta tarjeta ha sido instalada en
un PC y mediante la misma se permite un control sobre los motores situados en las
articulaciones del robot. Cada una de las articulaciones del robot viene provista de un
control proporcional integral, por 1o que no se realiza un control directo sobre los
motores, los comandos se especifican a través de una zona de la memoria RAM del PC,
de tal forma que en diferentes posiciones de memoria sea posible situar las consignas
para cada una de las articulaciones, es decir, en cada posicion de memoria se hallara el
angulo gue se desea para cada articulacion. Posteriormente la tarjeta IBM Turbo Board
Se encarga de proporcionar esas consignas a los diferentes controladores PID. En la
figura 3.11 se muestra un esquema de todo € sistema.

A los motores y captadores
FUENTE ALIMENTACION I. ; potenciométricos del robot

PLACA BASE

Rotacion
mufieca

|

|

\
\
\

Figura 3.11 — Esquemadel sistema de control.

Con objeto de identificar la dindmica se obtuvieron varias curvas de éangulos
correspondientes a las diferentes articulaciones. Para e€llo se suministraron trayectorias
en forma de curvas de angulos a cada una de las articulaciones, es decir, nuestro
objetivo fue que las articulaciones siguieran unas ciertas trayectorias en el dominio
temporal. Con ese propésito cada 70 milisegundos se proporcionaron los nuevos
angulos a los diferentes controladores PID, recogiendo posteriormente los angulos
reales. Paratal propdsito se desarrollaron diferentes subrutinas de temporizacion, de tal
manera que por medio de las mismas se determinase cuando se debe proporcionar un
nuevo comando y recoger la subsiguiente respuesta. Por otro lado las unidades de las
consignas, asi como las respuestas de las articulaciones han sido tomadas como
nimeros enteros entre 0 y 255, tal que e angulo en radianes vendria dado como ese
numero multiplicado por € cociente entre el maximo angulo para la articulacién a la
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gue nos referimos (tal como se sefialan en lafigura 3.11) y 255. Teniendo presente este
hecho, hemos introducido sefides sinusoidales de diferentes frecuencias como consigna
aseguir por € robot, escalando linealmente sus valores entre 0 y 255. En la Figura 3.12
se puede apreciar una de las curvas de angulos de consigna en donde se ha utilizado una
frecuencia de 3/5 rad/seg.

Curva de comandos
260

200

180

160

140

nimero de comando

Figura 3.12 — Curva de comandos.

En la figura (3.13) mostramos la respuesta a esta curva de comandos para la primera
articulacion. Mientras que en las figuras (3.14) y (3.15) presentamos sendas respuestas
pero en esta ocasion corresponden a curvas de comandos de una frecuenciade 2 y 4
rad/seg.

Posiciones correspondientes al eje 0
250

240

1 1 1 1 1 1 1 1
[] 5 10 15 20 25 30 8% 40 45
nimero de comando

Figura 3.13 — Posiciones correspondiente a gje 0.
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Curva de posiciones al canzadas por el eje 0
2“ T T T T T T T T

180 1 1 1 1 1 1 1 1
[ ] 8 10 18 20 28 30 38 40 48

ndmero de comando

Figura 3.14 — Posiciones a canzadas por la articulacion O.

Curva de posiciones al canzadas por el eje 0
1m T T T T T T T T

4B

numero de comando

Figura 3.15 — Curva de posiciones alcanzadas por la articulacion O.

Estas curvas de comandos y respuestas han sido utilizadas como datos para €
aprendizaje de la dinamica por parte de lared neuronal propuesta. Antes de aplicar estos
datos alared hemos de considerar previamente dos hechos que afectaran a aprendizaje.
Por un lado hemos de apreciar que la derivada de la curva de comandos ha de ser
calculada con objeto de aplicar el algoritmo de aprendizaje propuesto. Nosotros hemos
calculado ésta por medio de un cociente de diferencias finitas a partir de las curvas de
comandos. En la Figura (3.16) mostramos € resultado correspondiente a la curva de
comandos de mas baja frecuencia.
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Derivada de la curva de comandos

1 16 2 25 3 86 4 45 1]

tiempo

Figura 3.16 — Derivada de la curva de comandos.

Sin embargo, como se puede apreciar en la Figura (3.16) tal curva de derivadas en un
momento dado pasa por un valor cero lo cual implica una dificultad afiadida de cara a
aplicar e agoritmo de aprendizaje. En dicho algoritmo la derivada de los comandos
aparece en e denominador de algunas expresiones. Con objeto de subsanar este hecho
hemos tomado en consideracion las derivadas de los comandos si éstos se encuentran
por encima de una cierta cota, tal que se asegure la convergencia del aprendizaje.
Cuando esto ocurra, hemos optado por no actualizar los pesos, es decir éstos se
mantienen constantes hasta que en una nueva iteracion los nuevos valores de la derivada
del comando se sitten por encima de esa cota.

Aparte de este problema surge un segundo, debido a que las unidades elegidas tienen
un rango numeérico desde 0 a 255. Esto provocaria un fenémeno de saturacion en lared
dado que al ser las activaciones de las neuronas grandes las salidas de las mismas se
situarian en el rango de saturacion de la funcién de activacion. Con objeto de evitar este
problema, se han multiplicado las entradas a la red por un factor que disminuya los
valores de entrada a un rango donde se evite la saturacion, mientras las salidas también
han sido multiplicadas por otro factor de cara a disminuir sus valores. Ademés la curva
de derivadas de los comandos ha sido multiplicada por € mismo factor que las entradas.
Obsérvese que todas estas multiplicaciones en absoluto plantean un inconveniente
respecto a laidentificacién de ladinamica del sistema, dado que Unicamente representan
una multiplicacion por un factor constante en las capas de entrada y salida de la red.

Teniendo en consideracion las observaciones realizadas en los parrafos previos, se han
realizado varios experimentos. En este caso la ecuacion de estado para las neuronas ha
sido elegida como:

X(K +1) = (1- Hab)X (k) - Han(k) (3.32)

En la Figura (3.17) se presenta el resultado para €l caso de la sinusoide de mas baja
frecuencia. Para esta hemos tomado como factores multiplicativos 1/100 para las
entradas y derivadas de la entrada y 1/600 para las salidas, eligiendo en este caso una
red de 3 capas y 3 neuronas cada una. En lo que respecta a los pesosy parametros de las
ecuaciones de estado (ay b) han sido inicializados de forma aleatoria. El resultado de la
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Figura (3.17) se ha tomado después de haber transcurrido 200 épocas en el
entrenamiento, alcanzando en esta época un error cuadratico de 0.007381.

Obsérvese que en la figura (3.17) se han indicado con €l signo + los puntos que se
alejan respecto a la curva rea con relacion a épocas anteriores y con € simbolo * los
puntos que suponen un acercamiento. Esta simbologia serd adoptada en los sucesivos
resultados que se presentan en esta secciédn, con objeto de determinar la evolucion de las
salidas de lared respecto alas mismas en épocas previas.

Con objeto de ver si existe dependencia del nimero de capas en la resolucion del
problema se ha realizado el mismo entrenamiento con una red de dos capas dando €l
resultado en la época 200 que se muestra en la figura (3.18). Como se puede apreciar la
reduccion en el nimero de capas trae consigo un peor resultado siendo incapaz la red
neuronal de aprender el comportamiento decreciente.

En la figura (3.19) presentamos el resultado correspondiente a la curva de comandos
sinusoidal de frecuencia 2 rad/seg. Este resultado ha sido obtenido utilizando unared de
3 capas y 3 neuronas. Ademas hemos tomado un factor multiplicativo de 1/600 tanto
para las entradas y sus derivadas, como para las salidas. En la figura (3.19) se presenta
la época 5657 para la cua se ha obtenido un error de 0.007112. Debemos destacar que
la salida de la red intenta seguir la curva objeto de aprendizaje, sin embargo la Ultima
parte no llega a ser aprendida. Tal fendmeno puede ser explicado por € hecho de que la
red actUia primero disminuyendo |os errores mayores.

Sdlidareal vs. Sdlidadelared
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ndmero de comando

Figura3.17 — Salidas reales vs. salidas de lared.
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Salidareal vs. Salidadelared
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Figura 3.18 — Salidas reales vs. salidas de lared.
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Figura3.19 — Salidasreal vs. salidadelared.

Para la respuesta de la sinusoide de mayor frecuencia se han elegido factores
multiplicativos de 1/300 para las entradas y derivadas y 1/600 para las salidas. En este
caso como en e anterior se ha tomado una red de 3 capas con 3 neuronas por capa. En
lafigura (3.20) presentamos los resultados para la época 5000 donde se ha acanzado un

error de 0.025009.
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Sdlidarea vs. Sdidadelared
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Figura3.20 — Salidareal vs. salidadelared.

L os resultados de estos primeros experimentos muestran como a medida que las curvas
son més complejas, es decir, su comportamiento con el tiempo es més variable el
aprendizaje se hace mas dificil. Esto se reflgja en € hecho de que a medida que se
aumenta la frecuencia hemos de tomar un mayor nimero de épocas para conseguir un
resultado Optimo. También es importante destacar que en los resultados mostrados la
red neurona Unicamente es capaz de seguir € comportamiento medio sin llegar a
apreciar |os pequefios cambios en e comportamiento.

Por otra parte, aunque finalmente hemos obtenido los resultados mostrados
anteriormente, en general e proceso de aprendizge tiene gran tendencia a
inestabilizarse de tal manera que es necesario un numero considerablemente ato de
experimentos de cara a obtener un buen comportamiento de la red.

Estos resultados nos llevan a plantearnos nuevas estrategias de aprendizaje con el
objeto de mgorar los resultados obtenidos. En las siguientes secciones describiremos
todas estas modificaciones, asi como e resultado de las mismas.

3.8 VARIACIONESEN EL ALGORITMO DE APRENDIZAJE.

Con objeto de mejorar los resultados hemos introducido en el algoritmo de aprendizaje
varias modificaciones encaminadas areforzar el aprendizaje.

La primera de las estrategias introducidas ha sido € incorporar en e agoritmo un
método para prevenir que grandes errores influyan en la actualizacién de los pesos y
pardmetros de forma dréstica. De esta manera evitamos €l efecto desestabilizador que
este hecho tiene sobre € proceso de aprendizaje. EI método consiste en introducir un
factor de escalade lasiguiente forma:

1) Comenzamos cada época con € factor de escala igual a 1. Si denotamos el
factor de escala por lavariable “escalado” entonces tomamos escalado=1.
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2) Para cada nuevo par de entrada/salida, modificar la escala como sigue:

2.1) error = salida deseada— salidade lared.

2.2) r(t) = escalado*error

2.3) si r(t) > 1 hacemosr(t)=1 y escalado= escalado/error.
2.4) si r(t) <-1 hacemosr(t)=-1y escalado = - escalado/error.

Donde r(t) se toma como el error en la Ultima capa de la red neuronal, de tal manera
gue €l gradiente se calculara en este caso utilizando r(t) en vez de la diferencia entre la
salida deseada y la salida de lared. Aplicando este método podremos conseguir que los
errores se halen en un rango peguefio dado que r(t) se hallara aproximadamente entre
-1y 1

Este método ha sido aplicado a caso de una curva de comandos de frecuencia 4
rad/seg, dando e resultado que se muestra en la figura (3.21). Sin embargo, aunque
dicho método ha contribuido a estabilizar €l proceso de aprendizaje, 10s resultados son
similares a los mostrados en la seccién 3.7 con Unicamente una ligera mejora. Los
resultados mostrados en la figura (3.21) corresponden a la época 5000 donde se ha
obtenido un error cuadrético de 0.01925, utilizando unared de 3 capasy 3 neuronas por

capa.

Sdlidareal vs. Salidadelared
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Figura3.21 — Salidareal vs. salidadelared.

Como segunda modificacion se realizaron pruebas en donde las velocidades de
aprendizaje para los parametros a y b fueron escogidas segun la siguiente proporcién
segun las capas: 1,5,5°s" .. etc. Desde la capa de salida a la de entrada, con s un valor
comprendido entre 1y 2. Esta forma de escoger |as vel ocidades es debida a que como €l
error se propaga desde las capas de salida a las de entrada, es deseable que pueda llegar
a las primeras capas sin que lo impida una saturacion en las Ultimas. Por €llo las
velocidades se toman en orden creciente desde la capa de salida a la de entrada. Sin
embargo, se obtuvieron resultados similares alos ya mostrados.

Siguiendo esta linea de razonamiento aplicamos e algoritmo de adaptacion de las
velocidades de aprendizaje que se muestra a continuacion, aungue en este caso
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unicamente sobre |as vel ocidades de |os pesos. Por otra parte con €l objeto de mejorar la
habilidad de la red para moverse por la superficie de error afiadimos un valor de
momentum [HUS93] a la actualizacion de los pesos y pardmetros, siendo éste también
actualizado en € proceso de aprendizage. En las lineas siguientes resumimos el
algoritmo de actualizacion de vel ocidades y momentums:

Si error (t) <error (t-1) Entonces:
Velocidad (t+1)=velocidad (t) * 1.15;
Momentum (t+1)= Momentum (0);

En caso contrario:

Velocidad (t+1)=velocidad (t) * 0.75;
Momentum (t+1)= 0;

Obsérvese quet se refiere al instante actual de tal forma gque segiin el error, considerado
éste como la diferencia entre la salida de lared y la salida real, sea mayor o menor que
el del instante previo multiplicaremos la velocidad por 1.15 6 0.75. Mientras €l
momentum permaneceraigual a momentum inicial dado por el usuario (Momentum(0))
s €l error actual esinferior a anterior o, seigualara a cero si €l error actual es mayor o
igual que el del instante anterior. También con el objeto de reforzar € aprendizaje le
hemos presentado a la red los mismos pares de entradas y salidas objeto de aprendizaje
varias veces. Es decir, se han redlizado varias actualizaciones de pesos y parametros
consecutivas con el mismo patron de aprendizaje.

Utilizando esta estrategia se han realizado varios experimentos comprobando en
genera que e proceso de aprendizaje se hace més robusto, produciéndose con menos
frecuencia la inestabilizacion. En lo que respecta a la bondad de |os resultados estos no
han mejorado considerablemente. En la Figura (3.22) mostramos el resultado de aplicar
un momentum inicial de 0.9 y repetir los pares entrada/salida 25 veces. El resultado
mostrado corresponde a la época 5000 siendo €l error cuadrético igual a 0.01564.

Salidareal vs. Salidadelared
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Figura3.22 — Salidareal vs. salidadelared.

En un intento por mejorar los resultados, finalmente hemos cambiado la ecuacion de
estado de las neuronas en dos formas diferentes. Obsérvese que esto implica modificar
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la dinamica de lared neuronal, de tal manera que nuestraideainicial era el modificar la
ecuacion de estado con € objeto de conseguir un comportamiento de la red neuronal
con mayor variabilidad en la salida. Por un lado, sustituimos la ecuacion de estado dada
por laexpresién (3.1b) por una ecuacion de estado de segundo orden, es decir, tal que la
evolucion del estado de cada una de las neuronas viniese dada por la solucién de una
ecuacion diferencial de segundo orden. Es importante destacar que este aumento en €l
orden de la ecuacion de estado |leva aparejado un aumento en el nimero de parametros
a actualizar, puesto que los parametros que multiplican a los términos dependientes
temporal mente de dos instantes previos deben también de ser modificados en el proceso
de aprendizaje. En los experimentos realizados, |os resultados fueron similares alos ya
obtenidos, siendo en algunos casos peores. Estos resultados nos llevaron a no considerar
el aumentar € orden de las ecuaciones de estado, dado que € aumento en la
complejidad de lared en absoluto compensa | os resultados obtenidos.

La segunda opcién probada fue €l considerar una ecuacién de estado con un
comportamiento no lineal. De hecho elegimos la siguiente dinamica:

X (k +1) =X(K) - Hab X (K) - H an(k) (3.33)

En la figura (3.23) presentamos € resultado después de 500000 épocas en donde el
error cuadrético alcanzado es de 0.01418. En la figura se puede apreciar un ligero
cambio de comportamiento, sin embargo no parece realmente significativo.
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Figura3.23 — Salidareal vs. salidadelared.

Con €l propdsito de mejorar € resultado llevamos € entrenamiento hasta 1500000
épocas consiguiendo un error cuadrético de 0.01276. Este resultado nos muestra que €l
aumento en € ndmero de épocas no viene acompafiado de una disminucién
proporcional en €l error cuadrético, con lo cual se puede concluir que en ningln caso los
resultados obtenidos son debidos a tomar un nimero insuficiente de épocas en €
entrenamiento.

En general podemos argumentar que todas las modificaciones sobre e algoritmo de
aprendizaje descritas en esta seccidn no han mostrado mejoras significativas respecto al
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aprendizaje. Se deduce de los resultados obtenidos que la red es Unicamente capaz de
aprender el comportamiento medio, siendo bastante costoso el aprendizaje de pequefios
cambios frente a este comportamiento medio. De hecho hemos realizado experimentos
en donde se han tomado varias redes neuronales dinamicas como la propuesta en este
capitulo, en cascada, de tal forma que la primera aprenda a seguir la salidareal, es decir,
las curvas de angulos del robot, mientras que la siguiente aprenda la diferencia entre la
sdlidared y la salida de la red anterior , y asi sucesivamente. Los resultados obtenidos
mostraron la incapacidad de las redes para seguir las irregularidades de la curva a
aprender, sobre todo en las redes colocadas en cascada a partir de la primera . En la
figura (3.24) presentamos el resultado de la segunda red, en donde se puede apreciar que
lared anicamente tiende a seguir €l comportamiento medio.

L os resultados obtenidos nos obligan a replantearnos el algoritmo de aprendizaje, dado
que a pesar del gran nimero de modificaciones introducidas |os resultados muestran un
comportamiento similar: el aprendizaje del comportamiento medio. Como primer paso
de cara a ver las dificultades del algoritmo de aprendizaje propuesto hemos de analizar
cuales son las suposiciones sobre las cuales se sustenta. Es importante resaltar que de

cara a determinar los valores d:‘ fue necesario, en la expresién (3.9) hacer una

suposicion sobre el estado. Repetimos aqui dicha ecuacién para facilitar la comprension
de lanaturaleza de tal suposicioén:

Mxk 'ITni"+'|Tx!‘
ik Tt

X< =- af (X."Ibi" (x.“)+ n!‘] (3.34)

. 1DiferenciaSalida 12 red — Salidarealvs. Salida 22 red ( en cascada)

0.8 - @ Entradas a aprender

oo8l ___ Sdidasdelared

Figura3.24 —salidareal vs. salidadelared.

Se supuso que la variacion del estado con respecto a tiempo era dominada por la
dependencia respecto a la sinapsis, considerando que la variacion explicita del estado
con respecto a tiempo no era significativa. Esta suposicion nos llevé a considerar

k
I =0y de esta manera calcular los valores d :‘para cada una de las neuronas. Sin
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embargo, tal suposicion implica restringir la variabilidad del estado con respecto al
tiempo, y esto en definitiva se traduce en restringir e comportamiento dindmico de la
red. También hemos de considerar que esta suposicion nos llevé a obtener la expresion

(3.17) para € calculo de los di1 de las neuronas de la primera capa, en donde nos

aparece en e denominador la derivada de las entradas a la red. Esto representa un
inconveniente afiadido dado que cuando trabajamos con sefides que tomen el valor cero
o valores proximos al mismo en algun instante de tiempo e agoritmo se inestabiliza.
Para evitar este efecto en los experimentos realizados hemos definido una cota por
debajo de la cua no se realizaban actualizaciones de pesos y parametros. Sin embargo,
esto vuelve aincidir en una pérdida de dinamismo de lared, dado que existen interval os
de tiempo en e proceso de aprendizaje en donde forzosamente hemos de frenar el
aprendizaje.

Todas estas consideraciones nos llevan a reformular e algoritmo de aprendizaje
propuesto en la seccién 3.3 intentando evitar suposiciones respecto a la evolucion
temporal del estado. En €l préximo capitulo realizaremos este andlisis.



Capitulo 4
PROPONIENDO UN NUEVO ALGORITMO
DE APRENDIZAJE



4
PROPONIENDO UN NUEVO ALGORITMO
DE APRENDIZAJE

En este capitulo volveremos a analizar |os pasos seguidos en el disefio del algoritmo de
aprendizaje paralared propuesta en el capitulo anterior, introduciendo modificaciones
gue resultaran en la obtencion de un algoritmo de aprendizaje mas adecuado desde €l
punto de vista matematico, eliminando algunos de los problemas que nos presentaba €l
algoritmo desarrollado inicialmente. Consideraremos el problema de la estabilidad de
las ecuaciones de estado de las neuronas, introduciendo procedimientos para asegurar
en todo momento su estabilidad. Y finalmente, aplicaremos la red neuronal en la
resolucioén de un problema de identificacion de un sistema no lineal simple, para
posteriormente aplicarla al caso de la identificacion de la dinamica de un brazo robot.

4.1 REPLANTEAMIENTO DEL ALGORITMO DE APRENDIZAJE
PARA LA ARQUITECTURA DE RED PROPUESTA.

4.1.1 MECANISMO DE AJUSTE DE LOS PESOS.

Ta como se ha sefidado, antes de aplicar nuevas técnicas seria conveniente
replantearnos los pasos seguidos en el disefio del algoritmo de aprendizagje, en la linea
indicada al final del capitulo anterior. Con objeto de simplificar la comprension de esta
nueva version del agoritmo de aprendizaje repetiremos los pasos seguidos en €
capitulo anterior.

El objetivo del algoritmo de aprendizaje es minimizar la funcién de error siguiente, a
través de la modificacion de los diferentes parametros de la red, en nuestro caso, los
pesosy parametros determinantes de la dinamicainterna de la misma:

=24 (di- vi)? (4.)

2i=1

Donde;
M = NUmero de salidas.
dj = Salidadeseadai-ésima
y; = Salidadelared i-ésima.
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Con tal objetivo hemos aplicado el algoritmo del gradiente descendente sobre la funcién
de error, obteniendo | as siguientes expresiones de actualizacién para | os pesos:

_ TE
V\f,'}(m+1)—v\}fj(m)- hﬂ_vv,kj (4.2)
i-hd<y™" jio
W,'}(m+1):Wﬁ(m)+%_hd:( J =0 (4.9
con dik=1?—nEk
|

Obsérvese que h es la velocidad de aprendizaje y m es el indice tempora sobre la
actualizacion de los pesos. A la vista de la ecuacion (4.3), podemos concluir que

caculando e factor ¢k para cada una de las neuronas podriamos calcular los nuevos

pesos. Es importante sefialar antes de proseguir que hasta e momento las ecuaciones
obtenidas no se hayan ligadas a ninguna suposicion expresada de forma explicita. Por lo
gue € algoritmo permanece exactamente igual al presentado en el capitulo anterior. En
este punto parece apropiado dividir el problema por capas, con objeto de simplificar el
andisis:

Capade Sdlida Aplicando lareglade lacadena alaexpresion (4.1) y tomando k=L
(capa de salida), obtenemos:

Tyt L
di = e e (4.9

Todos los términos en la expresion (4.4) son conocidos menos la derivada del estado

con respecto a la activacion 3—)({ El calculo de este término esta condicionado a la
Ni
forma de las ecuaciones de estado de |as neuronas, pues son éstas quienes determinan la
relacion del estado x¢ y laactivacion . Debido a ello de cara a desarrollo de las
ecuaciones asociadas al algoritmo hemos modificado la forma de la ecuacion de estado
tomada en € capitulo anterior con €l objeto de simplificar esta relacion y facilitar el
calculo de las derivadas. La ecuacion de estado elegida se presenta discretizada de la
siguiente forma, en donde se han evitado los productos de las funciones

Al at) yBE b bot):
x40 =xH(+HB (¢ b+ H - A-(xE b nf (4.5)

Donde H es el tamafio del paso tempora, r es € indice sobre e tiempo y
A(x-,ak) y B x-. bt) son dos funciones arbitrarias dependientes del estado y sendos

pardmetros a- Yy b- respectivamente. Aprovechando la ecuacion (4.5) podriamos

L
calcular la derivada del estado con respecto a la activacion ﬂ—X'L dado que una buena
Ni

aproximacion asu valor serialasolucion de la ecuacion lineal :
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z(r +1) = z(r)é‘L+HﬂB' (X' ’ ')+HﬂA‘ (X' ’ajL)n (I’)l\,l +H AL(xiL, aiL) (4.6)
2} ﬂXi ﬂXi 9]

Donde z(r)=

'”1)1(' (r) y 2z(0) =0. Por tanto resolviendo esta ecuacion de forma

i
iterativa podremos obtener |a derivada del estado respecto ala activacion y a partir de la
misma terminar obteniendo g-. Debemos destacar que esta forma de calcular esta
derivada representa un cambio sustancial respecto a la forma que se utilizé en €
capitulo anterior, dado que en ningln caso se impone ninguna suposicion, tendiendo
este hecho a beneficiar notablemente a algoritmo y eliminando restricciones en el
proceso de aprendizaje.

Capas Ocultas. Para €l caso de las neuronas de las capas ocultas hemos de tener

presente que los d K de éstas se relacionan con los de las capas que se encuentran
delante por la ecuacion:

m 1] T +1Uﬂ M + k

lLﬂE nj yﬂX. { klvvk+1} ( )ﬂX.

d.k: 3 =
' = 30§ Ty b'ﬂx. T J—l 3

T

4.7)

Donde € Unico término desconocido es la derivada del estado con respecto a la
Kk
activacion ‘IT_x.k Si como en € caso de las neuronas de la capa de salida tomamos en

1 Ni
consideracion la ecuacion de estado de |as neuronas:

X +) =K +HB (e H A &l rf (48)

Podriamos obtener el valor de esta derivada resolviendo la ecuacion lineal :

é Bk pK Kk .k u
z(r+1)=z(r)§l+Hﬂ (X" )+Hﬂ A'( ) (r)U +H Ak(xk,qk) (4.9
g TxK TxK

ﬂx.( )
nl
d ,k para las neuronas de | as capas ocultas.

Siendo z(r)= y 2(0) =0 en este caso. Con ello se consiguen los valores de

Capa de Entrada: En cuanto a la capa de entrada el principal problema es la no
existencia de ninguna capa previa. Sin embargo es posible suponer que la capa de
entrada se haya precedida de una capa virtual, cuyas salidas son las entradas a la red.

Considerando esta suposicion los ¢! se calculan a través de la ecuacién (4.7) tomando
k=1. Obsérvese que paracalcular g no intervienen las salidas de las capas previas por
lo que el célculo es exactamente igual al realizado para las capas ocultas. Las salidas de
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la capa previa sOlo intervienen a través de la ecuacion de actualizacion de los pesos
(4.3), slendo en este caso las entradas a la red. Seflaemos que aun cuando hemos
introducido la suposicion de una capa virtual detrés de la capa de entrada esto en
absoluto representa una limitacién de cara a algoritmo, dado que ésta Unicamente se ha
introducido con el objeto de facilitar e entendimiento aprovechando las ecuaciones
desarrolladas paralas otras capas.

Podemos concluir que con el planteamiento elegido hemos evitado todas aquellas
suposiciones a las que nos vimos obligados en un principio. Sin embargo hasta ahora
tnicamente hemos analizado el algoritmo de actualizacion de los pesos, en la proxima
seccion nos centraremos en el efecto que los cambios expuestos tienen en e guste de
los pardmetros de | as ecuaciones de estados.

Antes de acabar esta seccion parece oportuno destacar larelacion de este algoritmo con
el algoritmo backpropagation para redes multi-capa estaticas. Obsérvese que la
arquitectura de red presentada podria verse como una extension directa de una red
multi-capa éstatica en donde Unicamente hemos introducido un sistema dindmico entre
la activacion y la funcion de activacién de cada neurona. Por tanto, dado que €
algoritmo expuesto se basa en las mismas ideas que el backpropagation, modificado en
este caso por el caracter dinamico de la red, pareceria |6gico que si se eliminase ese
comportamiento dindmico e agoritmo de aprendizaje se convirtiese en e
backpropagation para una red estética. Este es € caso cuando por alguna eleccion

particular de los pardmetros g* y b laecuacion (4.8) se convierte en:
X (r+D = n() (4.10)

TxK(r)

‘ITnik

aprendizaje se convierte en el backpropagation para una red multi-capa estatica, sSih més
que eliminar e comportamiento dinamico en las ecuaciones de estado (4.8). Esta
caracteristica es deseable desde € punto de vista de la implementacion del algoritmo
dado que nos permite detectar fallos en la implementaciéon a eliminar a proposito la
dindmica con una eleccién adecuada de |os pardmetros dindmicos g y b¥, de tal forma

gue los valores de las diferentes variables puedan ser comparadas con las del algoritmo
backpropagation standard.

Entonces tenemos que = 1 con lo que se confirma que todo el agoritmo de

4.1.2 AJUSTE DE LOS PARAMETROS DE LAS ECUACIONES DE ESTADO.

Antes de iniciar esta discusion es necesario elegir expresiones concretas para las
funciones que aparecen en las ecuaciones de estado A (x!‘ : a.!‘) yBX (x.!‘,bi")- En nuestro
caso las hemos tomado de esta forma:

AR (K al) =al Bl = - Bk (4.12)

Teniendo estas expresiones ahora es necesario aplicar el algoritmo del gradiente
descendente sobre cada uno de los parametros. Por tanto, las ecuaciones de
actualizacién de los mismos vendran dadas como:



71 Replanteamiento del algoritmo de aprendizaje para la arquitectura de red propuesta

TE

ak(r+ =g (n-h,1 = (4.12)
Ta

bE(r+D =bk(n)- h po—; (4.13)
1D

Donde b, Yy p son las velocidades de aprendizaje. El principal problema es determinar

las derivadas parciadles de la funcién de error respecto a los pardmetros a* y b

obteniendo de esta forma todos los términos presentes en las ecuaciones de

actualizacion de los pardmetros (4.12) y (4.13). Vamos por tanto a centrarnos en el
1E

calculo de PavE Para ello observemos que d K se puede expresar como:
ai
k ﬂ)y k
TE _ TE Y& _ YE Tni
dk= = L = ' 4.14
T Ta Tnf 'ITai"'Iby @19
Ta
Y despegiando % obtenemos:
ai
ﬂy )
TE — gk '|Ta-
=g! 4.15
Tak X 4155
n

De igua forma obtenemos la misma ecuacion para b :

T x¢ )
L AL (4.16)

b -'”)y
T

Hasta e momento no hemos introducido ninguna modificacién respecto a algoritmo de
gjuste sobre los parametros presentado en el capitulo anterior, permaneciendo valido
dado que no se introduce ninguna suposicion que limite el aprendizaje. Sin embargo, en
el capitulo anterior advertiamos que la aparicion de la derivada del estado con respecto a

k
laactivacion 1% e en el denominador de las expresiones (4.15) y (4.16) podria traer
Ni

problemas ya que valores peguefios de la misma nos llevarén a la inestabilizacion del
proceso de aprendizaje. De hecho se demuestra que la aparicion de tal derivada en €
denominador no es necesaria para la actualizacion de los pardmetros. Para €ello

definamos nuevos d kK como:

k= T
di=dayn, K (4.17)
1 ﬂnl
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Donde ddynik hace referencia a los nuevos d K. Introduciendo estos nuevos d X en las

expresiones (4.15) y (4.16) eliminamos la derivada parcial del estado respecto de la
k

activacion 1% a . del denominador:

ni
fE K ﬂy
—— = bvn: I 4.18
ﬂar yn ﬂ'a:( ( )
TE _ k 'Hxik 4.19
TaRA T @19

Destaguemos que los ddynik aunque han sido definidos a partir de los dk no

necesariamente han de calcularse a partir de éstos. De hecho teniendo en cuenta que d K
puede ser expresarse COmo:

dr=TE Y T (4.20)

1E Ty
dayn<=—— i 4.21

En el caso de tratarse de la capa de salida tomando k=L, siendo L €l nimero de capas,
estas derivadas son:

dan =-di- y)orlx) (4.22)
Para el caso de las capas ocultas teniendo en cuenta la ecuacion (4.7) y sustituyendo
d  por dayn mediantelaecuacion (4.17) queda

9"\ ¢ (4.23)

k
Obteniendo finalmente tras simplificar en ambos miembros % :
f

mk+1i' ﬂXkﬂ P
k_ Mheat k+1 1 Xj ke bk
ddyq =a i d dynj P Wji+ y g (Xi)

=1 f ‘ITnj -

(4.24)

Xk . . , .

ﬁ se obtiene a partir de laecuacion (4.9), considerando lacapak+1y la
]

neuronaj.

Donde
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Finalmente losd dynli de la capa de entrada se cal culan aprovechando la ecuacion (4.24)
como:

=1 Tkt

mi % ,f
d dyqlz a 1| d dynZ—J szi y g'(xil) (4.25)
b

Desde € punto de vista de la implementacion de este algoritmo cabrian dos
posibilidades. Por un lado implementar |las ecuaciones para el calculo de los d ik y los

ddynik por separado, tal y como se ha indicado. Sin embargo, otra posibilidad seria €l

seguir utilizando los d .k como se hace en las expresiones (4.15) y (4.16), teniendo en

k
cuenta que la derivada del estado con respecto ala activacion T % « que aparece en €

denominador también aparece como producto implicito en e numerador, es decir, d .k

k k
es € producto de ddynik por ﬂ% «» con lo que si '”%  tomase valores pequefios
Ni I

esto no nos llevaria a obtener valores muy grandes de cara a la actualizacion de los

k
pardmetros dado que en e numerador aparece ﬂ% « como factor. Esta segunda
Ni

opcion tiene la ventgja de que utilizamos una Unica definicion de di" para la
actualizacion de los pesos y |os pardmetros de | as ecuaciones de estados, con lo que esto
representa desde el punto de vista de la simplicidad del algoritmo, reutilizando los d .k

en la actualizacion de los parametros g y b*. En nuestro caso hemos optado por esta
segunda opcion.

4.1.3 ESTABILIDAD DE LAS ECUACIONES DE ESTADO.

En la seccion 4.2 hemos presentado un mecanismo de actualizacion de los parametros
de las ecuaciones de estado basado en e método del gradiente descendente. Sin
embargo, existen otros aspectos respecto a la actualizacién de los parametros que
debieran estudiarse, tal como la estabilidad de |as ecuaciones de estado. Iniciaremos esta
exposicion presentando laforma general de estas ecuaciones de estado:

X+ =xk(r)+HB [ B+ H - A a) nf (4.26)
En particular tomaremos las funciones A (x.k : a}‘) y B (><}<,bik) como:

Ak(xk,ak)=ak | Bk (xk, bl = - Bk (4.27)
Estaeleccion delasfunciones A (x!‘ : a.!‘) yBX (x!‘ : bik) da la siguiente ecuacion de estado:

XK(r+1) = (- HpK) X' (1) + Hal nf (4.28)
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Es importante sefidlar que con esta eleccion se consigue una ecuacion de estado en
donde las actualizaciones del parametro aik
sobre la activacion, mientras las actualizaciones del parametro blk afectan Unicamente a

influyen Unicamente en la dependencia

la dependencia con €l estado en un paso de tiempo anterior. En definitiva se puede

k

decir que blk controla la dindmica de la ecuacion de estado, mientras que a controla la

ganancia gque se aplica a las entradas. Esta forma de elegir la ecuacién de estado parece
mas conveniente que la utilizada en el capitulo anterior dado que se separa lainfluencia
sobre la dinamicay las entradas permitiendo un mayor control en la modificacion de los
parametros.

La ecuacion (4.26) representa un sistema lineal dindmico de primer orden. Por tanto,
como tal sistema dinamico el comportamiento del mismo se puede hacer inestable para

alguna eleccion particular de blk. Esto nos lleva a no permitir cualquier valor del

parametro blk, sino unicamente aguellos que hagan a la ecuacion de estado estable.
Considerando que esta ecuacion de estado es la de un sistema lineal de primer orden,

éste tendria un polo de valor ? H blk% y atendiendo a la teoria clasica de la

estabilidad de los sistemas discretos, la ecuacion de estado se convertira en inestable
cuando no se cumpla que ”1 H bI(H <1 donde | | es el operador norma. Este hecho nos

obliga a evaluar esta condicion sobre los pardmetros blk de tal forma que s los nuevos

bik al realizar una actualizaciéon del pardmetro no la cumplen entonces deberemos no

actualizar los pardmetros dinamicos, esperando a que en nuevas actualizaciones tal
condicién se vuelva a cumplir. Destaguemos también que en este caso hemos elegido
ecuaciones de estado lineales y de primer orden.

4.2 APLICACION DEL ALGORITMO.

4.2.1 EN LA IDENTIFICACION DE UN SISTEMA DINAMICO NO LINEAL.

Como primer paso en la comprobacién del algoritmo hemos elegido un sistema
dinamico de laforma:

y(r+2)=f (y(r),u(r)) (4.29)

Donde u(r) eslaentradadel sistemadinamico, e y(r) eslasaliday hemos elegido
f (y(r),u(r)) como:

f (y(r), u(r))=1. 1 sen(cosy(r))+1.5u(r) (4.30)
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El problema se reduce a la identificacion de un sistema dinamico no lineal. Con objeto
de identificar este sistema mediante la red neurona propuesta hemos tomado una red
neuronal de dos entradas, 3 capas y 3 neuronas por capa. Hemos elegido para las
entradas a lared las entradas a sistema dindmico u(r) y las salidas en € instante actual
del sistema dindmico y(r). En nuestro caso de cara a entrenamiento hemos tomado los
valores de laentrada u(r) a azar con una distribucién uniforme entre =1 y 1, mientras
gue las salidas vienen dadas por la ecuacion (4.29). En la Figura (4.1) mostramos una
comparacion de la salida de la red con respecto a la salida del sistema dinamico. Como
se puede observar la red neurona se acerca considerablemente a la salida objeto de
aprendizaje.

El resultado mostrado en la Figura (4.1) ha sido obtenido después de transcurridas 989
épocas y con una velocidad de aprendizaje para los pesos de 0.1. Un aspecto de
particular interés es la inicializacion de pesos y pardmetros. Los primeros se han
inicializado en € intervalo (-0.1, 0.1) evitando de esta forma la saturacion de las

neuronas. En el caso de los parametros aik han sido tomados como valores al azar en el

intervalo (1,25), de ta forma que no supongan un factor muy grande respecto a las
partes dinamicas (el primer término de la ecuacion 4.28), y por tanto las hagan

despreciables. En lo que respecta alainicializacion de los pardmetros bik estos han sido

escogidos a azar en € intervalo (51,85). Tal eleccidon ha sido motivada por € hecho de
gue a tomar el paso de discretizacion H igual a 0.01, este rango de valores garantiza el

cumplimiento de la condicién de estabilidad de las ecuaciones de estado ”1 H b|kH <1.

Obsérvese que los vaores de los pardmetros bik en la aplicacion del algoritmo son
controlados a lo largo del proceso de aprendizaje de tal manera que se siga cumpliendo
la condicion ”1 H b|kH <1, con lo que las ecuaciones de estado son estables en todo
momento.

Salida del sistema vs. Salida de la Red

- - Salida de la red
2t - Salida del sistema

0 10 20 30 40 50
NUmero de entrada a la red

Figura4.1 — Comparacion de lasalidade lared vs. Salida del sistema dinamico.
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Con €l proposito de comparar los resultados obtenidos con los de otras técnicas basadas
en redes neuronaes, hemos aplicado a este mismo problema una red neuronal Muti-
capa estatica. El primer problema con el que nos hemos encontrado es el que a elegir la
misma velocidad de aprendizaje para los pesos la red neuronal ha mostrado un
comportamiento inestable. En la Figura (4.2) se puede ver la curva de error para el caso
de unavelocidad de aprendizaje de 0.05.

Error cuadratico / épocas
200 . ; : :

150F

100

50

O ! L ! ! ! !
0 100 200 300 400 500 600
Epocas

Figura4.2 — Curvade error para una velocidad de aprendizaje de 0.05

Hemos tenido que reducir la velocidad de aprendizaje en un factor de 10, es decir,
hemos elegido una velocidad de aprendizaje de 0.01. Con esta velocidad se ha obtenido
la curva de error mostrada en la Figura (4.3), en donde se puede observar que
comparativamente con la red neuronal propuesta se obtiene un comportamiento
ligeramente mejor.

Algoritmo propuesto vs. backpropagation
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— Algoritmo propuesto
_.._.._ Backpropagation
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10}
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Figura 4.3 — Comparacion de lared propuestay laMLP.
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Destaguemos con relacién a los resultados obtenidos que en los experimentos
realizados hemos introducido como entrada a lared la salida del sistema dindmico en el
instante actual. Introduciendo esta informacion la red neuronal realmente aprende una
relacion estética, de ahi € que la red Multi-capa estética tenga todavia para este
problema un buen comportamiento. En la proxima seccion se volvera a aplicar este tipo
de red pero en un caso en que realmente este presente una relacion dinamica.

4.2.2 APLICACION AL EJEMPLO TRATADO EN EL CAPITULO ANTERIOR.

Una vez gque hemos visto los resultados obtenidos en e caso del sistema no lined
descrito por la ecuacion (4.30), en donde se observa un buen comportamiento, en este
apartado presentamos | os resultados obtenidos de aplicar e agoritmo de aprendizgje tal
y como se plantea en este capitulo a caso tratado en € capitulo anterior. En la figura
(4.4) presentamos la salida de la red frente a la salida real después de transcurridas
106991 épocas. En esta época se consigue un valor del error cuadrético de 0.004558
notablemente inferior a los presentados cuando se utiliza el agoritmo de aprendizgje tal
y como se mostro en el capitulo anterior. En e resultado mostrado en la figura (4.4) las
velocidades de aprendizaje de los pesos se han tomado iguales a 0.001, mientras las
velocidades de aprendizaje de los pardmetros a'y b de las ecuaciones de estado se han
tomado iguales a 8.9741. Es importante destacar que en este caso ho hemos empleado
momentum en la ecuacion de actualizacién de los pesos y las velocidades de
aprendizaje se han mantenido constante a lo largo del proceso de aprendizaje. Como se
puede observar la salida de la red es capaz de seguir las variaciones de la salida rea, a
diferencia de lo que ocurria en los resultados mostrados en el capitulo anterior, donde se
ponia de manifiesto que la red Unicamente seguia el comportamiento medio.

Salidadelared vs. Sdlidarea
0.35

— Sdidared
0.3F

Sdidadelared

0.25

0.2

0.15
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0‘05 . 1 L 1 1 1 1 1 1

NUmero de comando

Figura4.4 — Salidareal vs. Salidadelared
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4.2.3 EN LA IDENTIFICACION DE UN BRAZO ROBOT PUMA 560.

Como se ha presentado en capitulos previos la dinamica de un robot manipulador es
altamente no lineal. En nuestro caso, hemos aplicado la red propuesta a la identificacion
de un modelo simulado del Puma 560. Con objeto de simplificar € andlisis nos hemos
centrado en la identificacion de la segunda articulacion, tomando en consideracion los
torques de todas las articulaciones como entradas. De cara a entrenamiento hemos
utilizado como entradas torques sinusoidales y como salidas objeto de aprendizaje los
angulos de la segunda articulacion expresados en radianes. En cuanto a la constitucién
de lared esta consta de 3 capas y 3 neuronas por capa, mientras que las inicializaciones
de los pesos y parametros dindmicos se han realizado igual que en la seccion 4.2.1. Las
entradas alared han sido los torques de las 5 articulaciones del robot. En la Figura (4.4)
presentamos la evolucion de la curva de error para una velocidad de aprendizaje de los
pesos de 0.1. Como se puede observar, después de 8000 épocas se obtiene un error
cuadratico medio de 0.0055. En un intento por comparar |os resultados hemos aplicado
una red multi-capa estética tomando como en el caso de la seccion 4.2.1 una velocidad
de aprendizaje de 0.01, dado que para €l caso de una velocidad de 0.1 se produce la
inestabilizacion del proceso de aprendizaje. Con esta velocidad se obtiene después de
8000 épocas un error cuadrético medio de 0.1268, y reduciendo ésta a 0.001 se alcanza
un error cuadratico medio de 0.1291. En la Figura (4.4) presentamos las curvas de error
correspondientes a estos casos en donde se puede apreciar que la red propuesta alcanza
un error cuadrético medio inferior en dos ordenes de magnitud a los obtenidos por
medio de lared multi-capa estética.

Intentando mejorar el comportamiento de la red multi-capa estética se ha aplicado esta
junto con el algoritmo de aprendizaje backpropagation con velocidades de aprendizae
adaptativas y momentum standard [DEM93]. El resultado de tal experimento se muestra
en la figura (4.6) en donde se puede apreciar que se alcanza en este caso un error
cuadrético medio de 0.0655 en la época 8000, lo cua supone una considerable mejora
respecto a los resultados obtenidos hasta ahora. En la Figura (4.7) presentamos la
evolucion de las velocidades de aprendizaje.

A la vista de los buenos resultados al introducir un algoritmo adaptativo para las
velocidades de aprendizaje y el momentum en la red multi-capa estética en donde €
error cuadrético medio ha disminuido un orden de magnitud respecto al algoritmo de
aprendizaje con velocidades fijas y sin momentum parece conveniente introducir una
estrategia similar en el caso de lared neuronal dinamica.
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Error cuadrético medio vs. Epocas
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Figura 4.6 — Evolucion del error cuadratico medio de la
red multi-capa estética cuando se introduce €l agoritmo
adaptativo de las velocidades de aprendizae y e
momentum.
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Evolucién de lavelocidad de aprendizaje
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Figura 4.7 — Evolucion de las velocidades de
aprendizaje.

Teniendo presente que en €l capitulo anterior habiamos introducido como modificacién
del algoritmo inicialmente propuesto un mecanismo para adaptar las velocidades de
aprendizaje, ademas de introducir un momentum variable segun los valores que fuese
tomando €l error podriamos volverlo a utilizar agui. En resumen este consistia en:

Si error (t) <error (t-1) Entonces:
Velocidad (t+1)=velocidad (t) * 1.15;
Momentum (t+1)= Momentum (0);

En caso contrario:

Velocidad (t+1)=velocidad (t) * 0.75;
Momentum (t+1)= 0;

El momentum se ha introducido de la siguiente forma para | os pesos:

WD =W ) mh(- DS (- 1) (- mh (V1= (4.31)
T wj 1 wij

Donde:
m, = mometum.
h(r- 1), h(r) = velocidades de aprendizaje en losinstantesr y (r-1).
E(r -1), ﬂ—Ek(r) = Derivada parcial del error con respecto al peso w/f en los
Tw Twij
instantes (r-1) y r.
De igua forma para los parametros también se ha introducido un momentum,
considerando e mismo valor que para los pesos. En este caso interviene en las
expresiones de actualizacion de los pardmetros de la siguiente forma:

aif (r+1) =af{(r)- mcha::—li(f -9 (- mc)ha:TI—Ek(f) (4.32)

ij ajj
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TE TE

b+ =p¢()- mh,—=(r-1)- - mJh,—() (4.33)
Donde:

h,, h, = velocidades de aprendizaje de |os parametros aiky bik.
%(r- 1), :TT_:K(r) = Derivada parcia del error con respecto al peso aik en los

] J

instantes (r-1) y r.

1 E( 1) 1 E() = Derivada parcial del error con respecto a peso bK en los
AT A P SR A P

ij ij

instantes (r-1) y r.

Observese que en este caso las velocidades de aprendizaje h,y h, se mantienen

constantes a lo largo del entrenamiento. Introduciendo esta estrategia en el algoritmo y
realizando la misma inicializacion que en el caso anterior obtuvimos un error cuadrético
medio después de 8000 épocas de 0.0011, €l cua es considerablemente menor que €l
conseguido sin tener en cuenta esta modificacién en € algoritmo.

Con €l objeto de comparar los resultados obtenidos con los que proporcionan otras
técnicas hemos elegido aplicar un algoritmo de aprendizaje sobre una red Multi-capa
estética no basado en las ideas del gradiente descendente como es e algoritmo de
aprendizaje de Levenberg-Marquard [DEM93]. Este nos llevé a un error cuadrético
medio inferior a resultante de aplicar el backpropagation con velocidades adaptativas y
momentum, 0.0498 transcurridas 8000 épocas, € cua todavia se haya lgos de los
errores obtenidos con la arquitecturay algoritmo de aprendizaje propuestos.

También se han comparado |os resultados con los de una red neuronal de retardos en el
tiempo, es decir, una arquitectura de red consistente en una red multi-capa estética en
donde como entradas se presentan las entradas actuales y las retrasadas en el tiempo
hasta un instante determinado. Segun el paso de tiempo a que lleguemos hacia atrés se
define € orden de la red de retardo en el tiempo, conocida en la terminologia inglesa
como TDNN (Time delay Neural Network) [LAN9O][LAP87]. En nuestro caso hemos
probado una TDNN de orden 3, es decir, hemos considerado como entradas a la red
Multi-capa estatica la entrada actual, la entrada previa y la entrada retrasada dos
instantes de tiempo. Aplicando esta red hemos obtenido un error cuadratico medio de
0.0373 después de 8000 épocas, €l cua es unas treinta veces mayor al obtenido con la
red neuronal propuesta.

A modo de resumen las comparaciones realizadas y los resultados obtenidos se
muestran en la tabla 4.1 en donde se especifican las redes y algoritmos utilizados, junto
con € error cuadrético medio a que se hallegado en cada caso.

También se ha realizado un ensayo para comprobar si 1a red ha aprendido la dindmica
del robot. En la Figura 4.8 presentamos € resultado de haberle presentado como
entradas a la red torques sinusoidales de una frecuencia no utilizada en la fase de
entrenamiento, concretamente 95 rad/seg. Los angulos mostrados corresponden a la
segunda articulacion de un PUMA 560. Como se puede observar la red neuronal es
capaz de seguir la trayectoria de esta articulacion. Como comparacion en la Figura 4.9
se muestra el resultado de un experimento similar, pero en este caso utilizando una red
multi-capa estatica con el algoritmo de entrenamiento de velocidades de aprendizaje
adaptativas y momentum. Como se puede comprobar alavistade lagréfica, lared no es
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capaz de aprender la relacion dinamica entre los torques y los angulos de la segunda
articulacion.

Algoritmosde aprendizaje Error cuadréatico medio

Red Neuronal Dinamica 0.0055

MLP con velocidad de aprendizaje = 0.01 0.1268

MLP con velocidad de aprendizaje = 0.001 0.1291

MLP con momentum y velocidad de 0.0655
aprendizaje adaptativa

Red Neurona Dinamica con momentum y 0.0011
velocidad de aprendizaje adaptativa
Algoritmo de Levenberg-Marquardt 0.0498
TDNN (Red neuronal de retardo en el tiempo) 0.0373

Tabla4.1 — Error cuadréatico medio de diferentes algoritmos de aprendizaje
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RED NEURONAL DINAMICA RECURRENTE

En este capitulo se analiza un caso particular de la red neuronal propuesta,
caracterizado principalmente por la incorporacion a través de las ecuaciones de estado
de dependencia respecto de otras neuronas de la misma capa. Adaptaremos el
algoritmo de aprendizaje a este caso, introduciendo algunas modificaciones respecto al
algoritmo propuesto en los capitulos previos. Este caso particular nos lleva a una
arquitectura de red mas simple en cuanto al nimero de capas, asi como a simplificar
las expresiones del algoritmo de aprendizaje. Por ultimo utilizaremos la red neuronal
en la resolucion del problema de la dinamica inversa, tomando como conjunto de
entrenamiento datos obtenidos a partir de la aplicacion de la formulacion de Newton-
Euler.

5.1 PARTICULARIZACION DE LA RED NEURONAL

PROPUESTA.

5.1.1 MODELO DE RED NEURONAL.

En este capitulo vamos a introducir una particularizacion de la red propuesta.
Elegiremos un modelo de neurona lineal, es decir, las funciones de activacion seran
escogidas como funciones lineales del tipo f(X)=x, de tal manera que & comportamiento

no lineal se introduce a través de la ecuacion de estado. Tomando en consideracion
como expresion para la ecuacion de estado:

2= B b+ Al e, a) i (5.1)

Donde A (x!‘,a!‘) yBX (x.!‘,bi") son funciones de forma arbitraria. En nuestro caso estas
funciones se eligieron como:

B (x.bt)= Ij\?étbili( 9, b¢t)- % (5.2)

A al)=1 (53)
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Donde:
g; (x Ik) = funcion no lineal mondtonamente creciente.
N, = NUmero de neuronas en la capak.

Tomando en cuenta las expresiones para A« (x!‘ ,a!‘) yBX (x!‘ : bik) el modelo de red
neuronal puede expresarse COMo:

nk= & Wﬁy|]§_1+\l\lil<o (5.4)
=1
Ny
K= % &k gl (et (55)
yi= X (5.6)

Como se puede observar en este caso se ha prescindido de lafuncion a*(x*, &) , por lo
que el parametro g* no interviene en el proceso de aprendizaje. Por otro lado hemos de
remarcar que el comportamiento no lineal de la red se ha introducido por medio de las
funciones g, (x ']‘) Todas estas consideraciones nos |levan a unared de neuronas lineales

dado que las funciones de activacion son lineales, con laincorporacion alas mismas de
un comportamiento no lineal através de las ecuaciones de estado, siendo susceptibles de

gjuste los parametros bi',-‘y los pesos W,‘;. También hemos introducido en las ecuaciones

de estado una dependencia de los estados de una neurona con respecto a los estados de
las otras neuronas en la misma capa, en € convencimiento de que esta dependencia
entre neuronas contiguas podria aumentar |a capacidad de aprendizaje de lared.

Destagquemos por otro lado que hemos introducido una modificacién de cara al calculo
de la salida de las neuronas en aras de ssmplificar €l algoritmo de aprendizaje. En vez de
tomar el estado en el instante actual, se deja evolucionar hasta que se alcance €
estacionario siendo éste el que se toma como salida. Este estado estacionario vendra
dado por la ecuacion (5.5) tomando la derivada del estado igual a cero:

~x N -
0=- X+ &'t} g t)+ nf (57)
J:

Donde:
X< = estado estacionario de la neuronai-ésima en la capa k-ésima.

Por lo tanto el modelo de neurona, teniendo en cuenta la ecuacion (5.7), se puede
expresar como:

nk= & Wﬁy|]§_1+\l\lil<o (58)
=1
~ N -
o=+ Y ol o 59
J:

y =X (5.10)
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En las aplicaciones presentadas en esta memoria, se ha utilizado una red de dos capas
donde la primera corresponde a neuronas cuyo comportamiento viene dado por las
ecuaciones (5.8), (5.9) y (5.10), mientras que la segunda corresponde a la capa de salida
constituida por neuronas puramente lineales. Esta capa de neuronas lineales ha sido
introducida con el objeto de mejorar la capacidad de la red respecto a adaptarse més
convenientemente a la salida objeto de aprendizaje. Hemos de hacer hincapié en que
esta capa de neuronas lineales realmente no contribuye en e aprendizge del
comportamiento dinamico, Unicamente interviene en determinar una relacion lineal
entre las salidas de la red y la capa de entrada. En la figura (5.1) se presenta un
diagrama de esta red, en donde se puede apreciar que aun cuando se han introducido
modificaciones ésta es similar a la ya expuesta considerando neuronas linedes e
introduciendo el comportamiento no lineal através de las ecuaciones de estado. Por otra
parte también se han hecho depender 1os estados de cada neurona de los estados de las
otras neuronas de la misma capa.

Aungue la arquitectura es similar a la de la red propuesta en capitulos anteriores, la
forma de operar en e dominio tempora es diferente. También se debe destacar que
hemos reducido la red a una Unica capa de neuronas con comportamiento dinamico,
siendo ésta una caracteristica favorable en cuanto a simplicidad en laimplementacion.

Ul Ecuacion | O O si

diferencial

Ecuacion
u2 -O) 2
diferencial

[ ] ° )

[ (] [}

° ° L]

Un ‘ Ecuacion |
diferencial O 81
entradas
Capa Sdidas
32 C%ga
Entrada Salida

Figura 5.1 — Esgquemade lared neuronal.

Definida la arquitectura de red, solo resta halar un agoritmo de aprendizaje que
permita alared reproducir |as relaciones dindmicas que se desean modificando paraello
los diferentes parametros y pesos. Tengamos en cuenta que serian tres clases de

, , - - P 1
pardmetros y pesos los que habria que modificar. La primera serian los valores de {\Nij }
gue multiplican las entradas alared siendo wilj el peso entre laentrada de lared i-ésima

con la neurona j-ésima de la capa de entrada. La segunda se refiere a los valores {bﬁ }
gue influyen de forma decisiva en el comportamiento dindmico y en e acoplamiento
entre los diferentes estados de las neuronas de la capa de entrada, siendo y el

parametro correspondiente al estado de la neurona i-ésima que multiplica a estado de la
neurona j-ésima de la capa de entrada. Por Ultimo la tercera clase de parametros hace
mencion a los pesos correspondientes a las neuronas lineales de la Ultima capa, estos
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pesos se denotaran por {dij } donde j es e indice del nimero de salida e i es un indice
sobre las neuronas de |a capa de entrada.

Antes de concluir esta seccién reescribamos las ecuaciones para la red mostrada en la
figura (5.1), la cuales pueden simplificarse como se indica a continuacion prescindiendo

de la ecuacion (5.10):

N

= & whu; +ud (5.12)
=1
o N

0=- R+ élbili glj i)+t (5.12)

]:

N,

S = _éld jl le (5.13)
J:

Donde:
u; eslaj-ésmaentradaalared.

N, es el numero de neuronas en la capa de entrada.
N . esel nimero deentradasalared

5 eslasalidal-ésimadelared

5.1.2 ALGORITMO DE APRENDIZAJE.

Teniendo en cuenta la arquitectura de red mostrada en la seccién anterior dado que
presenta cambios respecto a la arquitectura propuesta en los capitulos anteriores,
presentamos aqui como se modificaria el agoritmo de aprendizaje en este caso. Como
siempre se debe, a través de la modificacion de los diferentes parametros y pesos de la
red, minimizar lafuncion de error:

_1u 2
E—Eiaz_l(ri- SI) (514)
Donde:

M = NUmero de neuronas en la capa de salida.

r; = Salidas deseadas.

s, = Salidasdelared.

En nuestro caso estos parametros y pesos son wi , by Y d;- En lo sucesivo
omitiremos el superindice del parametro fy; y €l peso vy dado que Unicamente tenemos

una capa de neuronas con comportamiento dindmico. Las actualizaciones de pardmetros
Y pesos vienen dadas por las siguientes ecuaciones:

Wi (M+D) =y, (m)- h, 1= (5.15)

|\

bjj (M+1) = (M) - hb% (5.16)

i
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dy(m+l)=d;(m- hdﬂ—E (5.17)
ﬂd”
Donde:

h,» h, ¥ h, =Velocidades de aprendizaje.
m es un indice sobre las actualizaciones.

Para actualizar pardmetros y pesos por tanto solo es necesario calcular las derivadas

parciales del error con respecto a pesos y pardmetros. Empecemos calculando la
derivada parcial del error con respecto alos pesos vy :

(5.18)
Siendo:

(5.19)

Si tomamos en consideracion las ecuaciones (5.10) y (5.13) tendremos:
1
—S'l =dj
8%

(5.20)

Mientras que utilizando la ecuacion (5.14) :TT—E vendria dada como:

(5.21)
Con lo que la ecuacion (5.19) quedaria como:

9
1y,

Qo Z

S(Fl - S)djl

1

(5.22)
Por dltimo teniendo presente que:

(5.23)

L a ecuacion de actualizacion para los pesos yy; se puede expresar como:

NS
w; (M+1) = wy; (M) "‘hwsl(h - S)du Ui

(5.24)



90 Red neuronal dindmica recurrente

Deigual forma paralos parametros p; :

TE _fE Ty (5.25)
o 'Hyil b
: 1E .
ApllcandolaregladelacadenaaF.
Yi
E_Nge 1
TE_yETs (5.26)
yl 1= ﬂS| ﬂyl

Aprovechando la ecuacién (5.20) y (5.21) laecuacion (5.26) se transforma en:

TE _.
A

Qo Z

(ri- s)d (5.27)

1

Mientras que utilizando la ecuacién (5.12):

Ty,

=g %, (5.28)
Tbj Ji (X])
Siendo finalmente la ecuacion para la actualizacion de |os parametros:

_\Ns
bij (m+1)=bij (m)+hbgj(xl)|6}1(r| - S)d” (529)
Por Gltimo la ecuacion de actualizacion de los pesos ¢, corresponde a la ecuacion de

actualizacion de los pesos de una capa de neuronas lineales, obteniéndose las mismas
ecuaciones que en el caso de unared de neuronas de este tipo. Considerando que:

JE _fE s

(5.30)
ﬂd” ﬂS ﬂd”

y calculando las derivadas parciales através de las ecuaciones (5.14) y (5.13) tenemos:

E
1E =-(r- s) (5.31)
s
1si _ =
=g 5.32
T4, X (5.32)

Obteniendo la siguiente ecuacion de actualizacion paralos pesos ¢ :

d;(m+D)=d; (m)+hd(l‘|' Sl))?j (5.33)
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Obsérvese como €l hecho de degjar evolucionar € estado hasta su valor estacionario
lleva consigo una simplificacion considerable de las ecuaciones de actualizaciéon de
parametros y pesos. En la seccion siguiente aplicaremos este algoritmo de aprendizaje
junto con la arquitectura de red mostrada a problema de la determinacion de un
model o dindmico para un robot.

5.2 APLICACION DE LA RED NEURONAL

5.2.ALGORITMO PARA EL ROBOT PUMA.

Antes de aplicar la red neuronal, vamos a exponer cual es el problema donde serd
aplicada. Con este objeto hemos desarrollado un programa para controlar el robot
PUMA mediante la aplicacion de un agoritmo de control de par caculado. En
definitiva consiste en un programa que solicita como entrada la trayectoria en
coordenadas cartesianas que deseamos que e robot recorra. Las velocidades y
aceleraciones iniciales y finales se han escogido como nulas. Se pretende que el robot
recorra unatrayectoriarecta en el espacio cartesiano donde se han fijado las velocidades
y aceleracionesinicialesy finales como nulasy laposicién final einicial delarecta. Sin
embargo es méas conveniente expresar la trayectoria en funcion de variables
generalizadas del robot, asi como velocidades y aceleraciones generalizadas del robot.
En nuestro caso al tratarse de un Robot PUMA nos estamos refiriendo a los angulos de
las articulaciones, las velocidades angulares de las mismas y las aceleraciones
angulares. Estas variables resultan més Utiles desde el punto de vista del control de las
articulaciones, por lo que es necesario transformar la trayectoria especificada en
coordenadas cartesianas a coordenadas generalizadas. Esta tarea se ha realizado
implementando un planificador de trayectorias, el cua mediante la aplicacion de la
cinemética inversa del robot, asi como la cinematica inversa para las velocidades y
aceleraciones, nos da finalmente la trayectoria expresada en coordenadas generalizadas.
Una vez se ha expresado la trayectoria en coordenadas generalizadas, hemos de utilizar
algin método para determinar los pares a aplicar sobre las articulaciones. En nuestro
caso hemos empleado la formulacion de Newton-Euler, que nos permite a partir de la
especificacion de la trayectoria en forma de variables generalizadas, sus derivadas
primeras y segundas determinar los pares que se deben aplicar a cada articulacion. Es
importante observar que hemos elegido la formulacion de Newton-Euler frente a la
formulacién de Lagrange-Euler dada la reduccion de carga computacional de la primera.

Destaquemos también que en nuestro caso particular las trayectorias se han elegido
como lineas rectas en el espacio cartesiano, donde velocidad y aceleracion son nulas al
inicio y a fina del movimiento. Se realiza por tanto en una primera etapa un
movimiento acelerado hasta adquirir una velocidad maxima para después sufrir una
desaceleracion llegando al punto final de la trayectoria con velocidad nula. El tomar las
trayectorias de esta forma nos lleva a poder especificar la trayectoria tan solo mediante
la aceleracién a la que se somete inicialmente el robot y €l tiempo que se mantiene esta
aceleracion, ya que € programa evalla s tales parametros son consistentes con la
distanciarecorrida.

Por otra parte, hemos de precisar que no hemos considerado en € programa variacion
de la orientacién del efector, suponiendo ésta constante a lo largo de la trayectoria, y
atendiendo Unicamente a movimiento del centro de masa del efector.
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5.2.1 APLICACION DE LA RED NEURONAL PROPUESTA A UN ROBOT
PUMA.

Uno de los principales problemas del algoritmo de control desarrollado en la seccion
anterior es su carga computacional. Aunque dijimos en la seccién anterior que €l
algoritmo de Newton-Euler resulta mas conveniente desde € punto de vista
computacional que € agoritmo de Lagrange-Euler, todavia tiene un ato costo
computacional.

Por este motivo hemos aplicado la red propuesta en la seccién 5.1 al aprendizaje de la
relacion entre pares, angulos, velocidades y aceleraciones de las articulaciones. Por
simplicidad en lo sucesivo nos centraremos en una articulacion, concretamente la
primera, de tal manera que consideramos como entradas los angulos, velocidades y
aceleraciones de todas las articulaciones, mientras que como salida solo consideramos
los pares de la primera articul acion.

De hecho hemos entrenado lared para que el efector del robot siga unatrayectoriarecta
en el espacio cartesiano, tal que € robot es acelerado con una aceleraciéon de 0.15
m/sed’ durante 0.8 seg. Mientras los puntos inicial y final han sido elegidos como (-0.15
m,0.5 m,0 m) y (0.2 m, 0.3 m,0 m) en & espacio cartesiano.

En nuestro caso hemos utilizado un PUMA 560 cuyos pardmetros de Denavit-
Hartenberg vienen dados como:

articulacion | afa(°C) teta(°C) d (encm) a(encm)
1 -90 90+giro 0 0
2 0 O+giro 0 43.2
3 -90 -90+giro 15 19
4 -90 180+giro 43.2 0
5 90 0+giro 0 0
6 0 0+giro 0 0

Tabla 5.1 — Pardmetros de Denavit-Hartenberg.

Mientras que los centros de masas de las articulaciones y las masas de las mismas son:

articulacion X Y Z m (en KQ)
1 0 0.309 0.039 12.95
2 -0.329 0.005 0.2038 22.36
3 0.020 0.014 0.0037 5.0
4 0 0.086 -0.0029 1.117
5 0 -0.010 0.0013 0.618
6 0 0 0.0029 0.157

Tabla 5.2 — Centros de masay masas de las articulaciones

Y los momentos de inercia de las articulaciones y motores vienen dados como:
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articulacion Ixx (kg-m2) lyy(kg-m2) Izz(kg-m2) la(kg-m2)

1 2.35100 0.1968 2.3457 0.7766
2 1.33130 4,313 3.4116 2.3616
3 0.07582 0.07766 0.01038 0.5827
4 0.01410 0.00338 0.01395 1.060

5 0.00055 0.00057 0.000546 0.0949
6 0.00012 0.00012 0.00006 0.107

Tabla 5.3 — Momentos de Inercia de las articulaciones y momentos de inercia de los
motores.

Antes de aplicar la red neuronal hemos de reconsiderar las ecuaciones de la misma
dado que éstas se han dado como ecuaciones diferenciales, las cuales no pueden llevarse
a un ordenador de forma directa. Debido a esto hemos discretizado dichas ecuaciones
con lo que | as ecuaciones implementadas quedan como:

mk-1
nk= & TwhyK tewl (5.34)
j=1
N
X (r+1) =& Hb g';(x,k(r))+ H nf (5.35)
j=1
Y= X (5.36)

Donde dado que a priori no conocemos e estado estacionario hemos iterado la
ecuacion (5.35) un nimero de veces suficientemente grande como para aproximarnos al
valor del estado estacionario. Por otra parte hemos tomado un paso de discretizacion H
igual a0.1.

De cara al entrenamiento hemos desplazado la curva de parestal que €l par inicial fuese
cero, es decir, hemos restado a la curva de pares el valor del par tomado inicialmente.
Esta operacién en absoluto representa una limitacién en e aprendizaje del
comportamiento dindmico. Sin embargo en el proceso de aprendizaje esta caracteristica
es deseable dado que las actualizaciones de los pardmetros y pesos se realizan de una
forma mas suave, a tener un error inicia pequefio.

Aplicando lared para el tramo indicado hemos obtenido €l resultado presentado en la
figura (5.2). En esta ocasion, solo hemos hecho uso de los angulos de las articulaciones
como entradas a la red, siendo las salidas los pares calculados para la primera
articulacioén. El resultado mostrado corresponde a la época 37000, donde se consigue un
error cuadratico de 10.75. Es importante destacar que la red aplicada posee 4 neuronas
en la capa de entrada, todas las velocidades de aprendizaje para parametros y pesos han
sido escogidas iguales a 0.001 y los diferentes pardmetros y pesos iniciales han sido
escogidos a azar entre -0.1 y 0.1. Por otra parte, hemos tomado un ndmero de
iteraciones igual a 50 parallegar a estado estacionario.
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Figura5.2 — Salidade lared vs. El par calculado parala primeraarticulacion

Destaquemos que el resultado mostrado en la figura (5.2) corresponde a la fase de
entrenamiento, es decir, las actualizaciones de los parametros se han realizado de forma
“on-line”, cada vez que se presenta un nuevo comando se realiza la actualizacién de los
pardmetros sin esperar a que se presenten todos los comandos correspondientes a una
época para redlizar las actualizaciones. Esto nos lleva a cuestionarnos la bondad del
resultado presentado en la figura (5.2), dado que una vez entrenada la red si realmente
ha habido un aprendizaje de larelacion entre entradas y salidas deberia ser parecida ala
presentada en la figura (5.2). En la figura (5.3) se muestra el resultado de este ensayo
para este caso.

Sdlidadelared vs. Par

6 T T

Vector de angulos de las articulaciones

Figura5.3 - Salidade lared vs. El par calculado parala primera articulacion
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Habida cuenta de los resultados obtenidos, nuestro interés se centr6 en aplicar la red
con las mismas caracteristicas expuestas pero esta vez tomando como entradas no tan
solo los angulos de las diferentes articulaciones sino también las velocidades y
aceleraciones angulares de las mismas. El resultado obtenido se muestra en la Figura
(5.4), después de transcurrir 40000 épocas con un error cuadratico de 9.742, € cual es
ligeramente inferior al obtenido anteriormente.

Salidadelared vs. Par calculado
6 T T T T T T T

N (o e A A
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Par calculado 6 1

1 1 1 1 1 1 L 1
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Errore§ de Iqs Pares de qntradq/SaIio!a

|_||_|n—|r|
|H]

! ! ! ! ! ! L !

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
NUmero de Entrada

Figura5.4 — Salida de lared vs. Par calculado parala primera articulacion

También en este caso una vez concluida lafase de entrenamiento |e hemos presentado a
la red todos los angulos, velocidades y aceleraciones de las articulaciones. Los
resultados se muestran en la figura (5.5) donde se aprecia como en este caso la red
aprende el comportamiento a diferencia del caso donde solo utilizamos como entradas
los angulos de | as articulaciones.

'Salida}dela'red VS, Par

¥ Par calculado ]

_1 L 1 1 1 1 1 L 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

Numero de Entrada
Figura 5.5 — Respuesta de la red una vez concluida la fase de entrenamiento.
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Para determinar la influencia que sobre el aprendizaje tiene el nimero de neuronas
hemos aumentado en lared el nUmero de éstas a cinco en la capa de entrada y le hemos
presentado los mismos valores de entrada y salida. Los resultados se presentan en la
figura (5.6) donde se aprecia un deterioro en e comportamiento, en consecuencia el
aumento del nimero de neuronas empeora e aprendizaje. Una vez la red ha sido
entrenada €l resultado se muestra en lafigura (5.7) donde se aprecia un comportamiento
peor que el mostrado en la figura (5.5), sobre todo en la parte final de la curva de pares
donde lared no es capaz de seguir € comportamiento creciente.

Por Ultimo se han realizado ensayos disminuyendo €l nimero de neuronas de la capa de
entrada a 3, obteniendo similares resultados a los presentados en las figuras (5.6) y
(5.7). Lo que indica que no hay una relacién clara entre e nimero de neuronas y la
capacidad para resolver €l problema en los casos estudiados. Hemos de precisar que los
datos presentados corresponden todos a un nimero similar de épocas, asi como las
velocidades de aprendizaje y los rangos de los pardmetros y pesos iniciaes, de tal forma
gue las condiciones de entrenamiento de las redes neuronales escogidas han sido
similares.

Hemos de destacar que en los casos mostrados se ha aplicado € conjunto de comandos
utilizados en & entrenamiento una vez la red ha sido entrenada, sin embargo cuando
cambiamos |os comandos | as salidas de lared difieren en un mayor grado de los valores
delassalidasreales.

Sdidadelared vs. Par

NuUmero de vector de entrada

Figura 5.6 — Red neuronal con 5 neuronas en la capa de entrada
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articulaciones unavez lared ha sido entrenada.
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APLICACION DE LASREDESNEURONALES
EN EL PROBLEMA DE LA CINEMATICA
INVERSA

En este capitulo trataremos el problema de la cinematica inversa, aplicando las redes
neuronales como técnica alternativa de solucién al problema. Comenzaremos viendo
los resultados de una red neuronal estatica multi-capa con el algoritmo de aprendizaje
backpropagation, para posteriormente aplicar un algoritmo de aprendizaje basado en
la utilizacién de algoritmos genéticos.

6.1 INTRODUCCION

En los capitulos anteriores hemos descrito €l problema de la determinacion de la
cinemética inversa de los robots manipuladores. Como es bien conocido la resolucién
de este problema tiene una considerable importancia dentro del mundo de la robdtica
dado que aunque es mas fécil especificar una tarea por medio de coordenadas
cartesianas del efector, sin embargo desde el punto de vista del control cualquier tarea
se describe de forma més facil en términos de las coordenadas generalizadas asociadas a
las diferentes articulaciones. Por otro lado, se debe destacar que la relacion entre las
coordenadas cartesianas y las coordenadas generalizadas de las articulaciones es una
relacion altamente no lineal. Una de las dificultades més significativas que encontramos
en laresolucién de la cinemética inversa es la existencia de varias formas de escoger las
variables generalizadas para obtener una misma posicion del efector. Debido a la no
linealidad del problema en este capitulo emplearemos las redes neuronales como una
forma de obtener esta relacion. En nuestro caso € estudio se ha aplicado sobre un robot
planar de tres articulaciones como & mostrado en la figura (6.1). Tomando como
longitudes para las articulaciones un valor de 10 cm para cada una de ellas. Es
importante indicar que €l robot planar de tres articulaciones se caracteriza por un
comportamiento altamente redundante, es decir, para una misma posicion del efector
expresada en coordenadas cartesianas existen varios conjuntos de coordenadas
generalizadas (en este caso los angulos de las diferentes articulaciones) que dan como
resultado la misma posicion del efector.
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Figura 6.1 — Robot planar de tres articul aciones.

6.2 APLICACION DE REDES NEURONALES ESTATICAS EN LA
RESOLUCION DE LA CINEMATICA INVERSA DE UN ROBOT.

Como primera aproximacion a la resolucion del problema hemos aplicado una red
multicapa estética tomando como funcion de activacion la tangente hiperbdlica. Nuestro
objetivo en este caso se centra en a partir de algunas posiciones tomadas por e efector
del robot expresadas en coordenadas cartesianas(las coordenadas x ey en €l plano) y los
angulos de | as articulaciones correspondientes a esos puntos entrenar la red neuronal, de
tal forma que finamente la red pueda obtener como salidas los angulos de las
articulaciones correspondientes a diferentes entradas expresadas en coordenadas
cartesianas. En nuestro caso hemos empleado e algoritmo de entrenamiento
Backpropagation standard.

El primer problema que se nos present6 fue el adaptar el problema de la cinemética
inversa a las redes neuronales dado que las coordenadas cartesianas pueden tomar
valores arbitrarios y los angulos toman valores entre 0 y 2p radianes, sin embargo en las
redes neuronales utilizadas hemos usado como funcién de activacion la tangente
hiperbdlica cuyo rango de salida se sitla entre =1 y 1. Por otra parte, €l introducir
grandes valores como entradas a la red nos lleva inevitablemente a la saturacion de las
neuronas. Con el objeto de subsanar esta dificultad hemos aplicado una funcion linea a
los valores de entrada (las coordenadas x e y). Hemos elegido esta funcion lineal de la
forma f(x)= A x + B donde los valores A y B se han tomado tal que € rango de las
entradas se sitle entre —0.8 y 0.8. También los angulos que se expresan en radianes, se
han escalado a través de una funcion lineal de las mismas caracteristicas que la utilizada
para las entradas dentro del rango de —0.8 a 0.8, acondicionandose a los valores de
salida de la red. Destaquemos que esto en absoluto supone el distorsionar la relacién
entre las coordenadas cartesianas y |los angulos de las articulaciones dado que una vez
entrenada la red, Unicamente bastara con aplicar a las coordenadas cartesianas la
funcion lineal utilizada para escalar éstas entre (0.8, 0.8) antes de introducirlas como
entradas alared y aplicarle alas salidas de lared lafuncién lineal inversa de la utilizada
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para escalar los angulos de las articulaciones entre —0.8 y 0.8 obteniendo finalmente los
angulos de las articul aciones para esa posicion de efector.

Teniendo en cuenta estas funciones lineales hemos realizado varios ensayos tomando
diferentes conjuntos de posiciones del efector a objeto de determinar |as prestaciones
de las redes neuronales en la resolucion de la cinemética inversa. En la figura (6.2)
presentamos la curva de error correspondiente a uno de los ensayos, como se puede
observar € error cuadratico medio toma un valor de 0.0959 después de 100 épocas.
Hemos tomado una red neuronal constituida por 3 capas con 3 neuronas cada una de
ellas, la velocidad de aprendizaje para los pesos se ha tomado igua a 0.1 y la
inicializacion de los pesos se ha realizado en el rango de —0.3 a 0.3. En la tabla 6.1
mostramos el conjunto de posiciones correspondientes al conjunto de entrenamiento.

1.4
1.2
9 1F
g
8 os
.@
@ 0.6
(&]
S
LIj 0.4
0.2
0
0 20 40 60 80 100
Epocas
Figura 6.2 — Evolucion del error cuadrético medio.
P X(cm) Y(cm) q.(Rad) g(Rad) gs(Rad)
1 1.6837 19.2379 0.1745 1.5708 0.5236
2 -2.9230 13.1072 0.5236 1.2217 1.5708
3 -5.1558 19.2378 0.8727 0.8727 1.2217
4 -1.7346 28.6317 1.2217 0.5236 0.1745
5 -10.3927 24.8391 1.5708 0.1745 0.8727

Tabla 6.1 — conjunto de posiciones utilizadas en € entrenamiento.

En las figuras (6.3), (6.4) y (6.5) presentamos las salidas de la red correspondientes a
las posiciones en coordenadas cartesianas (x,y) mostradas en latabla 6.1 una vez lared
ha sido entrenada.

Sin embargo desde € punto de vista de la especificacion de tareas a robot estamos mas
interesados en las coordenadas cartesianas del efector, no en los angulos de las
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articulaciones. Debido aello de las Figuras (6.3), (6.4) y (6.5) no podemos deducir si las
posiciones del efector son cercanas a las especificadas. Con el objetivo de determinar
las coordenadas cartesianas que corresponden a los angulos obtenidos por las salidas de
la red se ha desarrollado un programa en donde se ha implementado la cinemaética
directa, tal que proporcionandole los valores de los angulos de las articulaciones es
capaz de calcular las coordenadas del efector. Las coordenadas del efector para los
angulos mostrados en las figuras anteriores se presentan en las figuras (6.6) y (6.7).
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Figura6.3— 12 sdidadelared vs. Angulosdela12 articulacion
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Figura6.4 — 22 sdidadelared vs. Angulosdela22 articulacion
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Figura 6.6 — Coordenadas x correspondientes a las salidas de |a red neuronal
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Figura 6.7 — Coordenadas y correspondientes alas salidas de la red neuronal

Hemos de observar que los resultados mostrados en las figuras previas corresponden a

las entradas utilizadas en la fase de entrenamiento, parece de interés por tanto
presentarle entradas a la red que no hayan sido utilizadas previamente en €
entrenamiento, viendo de esta forma la capacidad de generaizacion de la red. En la
tabla 6.2 se muestran los valores presentados a la red una vez esta ha sido entrenada.
Obsérvese que las posiciones escogidas no pertenecen al conjunto de posiciones
utilizadas en la fase de entrenamiento. En las figuras (6.8), (6.9) y (6.10) se presentan
las salidas de la red comparadas con los valores de los dngulos de las articulaciones
calculados mediante la aplicacion de relaciones geométricas. Como se puede observar,
en general existe un seguimiento de dichas curvas.

P X(cm) Y (cm) qu(rad) Qz(rad) qs(rad)
1 1.0405 18.6556 0.1745 1.5708 0.6109
2 -3.5872 12.0711 0.5236 1.3090 1.5708
3 -6.8144 18.7223 0.9599 0.8727 1.2217
4 -4.2262 28.3816 1.3090 0.5236 0.1745
5 -10.3967 24.8481 1.5708 0.1745 0.8727

Tabla 6.2 — conjunto de posiciones utilizadas de cara a estudiar |a generalizacion.
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Figura6.10 — 3? sdlidadelared vs. Angulosdela3? articulacion

En este caso de la misma forma que se hizo con e conjunto de angulos utilizados en la
fase de entrenamiento, tiene gran interés el comprobar cuales son las desviaciones que
se producen por €elegir los angulos dados por la red, frente a tomar los angulos
calculados mediante relaciones geométricas a partir de las coordenadas cartesianas del
efector. En las figuras (6.11) y (6.12) presentamos las coordenadas asociadas a los
angulos mostrados en las figuras (6.8), (6.9) y (6.10).

Coordenadas x

o Coordenadas x dadas por red ~d

10— Coordenadas x correspondientes
angulos de articulacion

12 1 1 1 1 1 1 1
1 2 3 4 5

Posiciones

Figura6.11 — Coordenadas x obtenidas a partir de las salidas de lared
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Figura 6.12 — Coordenadas y obtenidas a partir de salidas de lared

También hemos realizado ensayos tomando un mayor nimero de puntos en la fase de
entrenamiento. Concretamente hemos tomado 25 posiciones y hemos aplicado €l
algoritmo de entrenamiento, tomando una red de 3 capas y 3 neuronas, con una
velocidad de aprendizaje de 0.1. Es importante resefiar que en este caso hemos llevado
el entrenamiento hasta 62290 épocas, obteniendo un error cuadrético medio de 0.0036.
En lafigura (6.13) presentamos las salidas de la red correspondientes alos angulos de la
12 articulacién después de transcurridas 62290 épocas. Hemos de comentar que en este
caso hemos escogido la misma curva de angulos para cada articulacion siendo el
resultado e mismo para todas las articulaciones, por 1o que en la figura (6.13) sdlo
presentamos | os resultados de una articulacion.

2 T T T T

1.5

Angulos de la 12 articulacién (Rad)

V)
o .
Sdlidadelared
/Angulos de articulacion

0 5 10 15 20 25

Figura6.13 — 12 sadlidadelared vs. Angulos dela12 articulacion



108 Aplicacion de las redes neuronales en €l problemade lacineméticainversa

Destaguemos que |os puntos tomados en |a fase de entrenamiento corresponden a elegir
los angulos de las articulaciones como:

p =sen(10t)+sen(0.51) (6.1)
g =sen(10t) +sen(0.5 t) (6.2)
gz =sen(10t)+sen(0.5t) (6.3)

Donde los valores para la variable t se han tomado en €l intervalo (0,2.5), obteniendo
de esta forma los 25 puntos utilizados. A lavista de como se han escogido 10s puntos de
cara a entrenamiento parece |6gico ver como responde la red a puntos correspondientes
avalores det fueradel intervalo (0, 2.5). Podriamos por tanto tomar valores de angulos
segun las relaciones (6.1) (6.2) y (6.3) para un intervalo det entre 0 y 5 estudiando de
esta forma la generalizacion de lared. En la figura (6.14) presentamos los valores de la
12 sdlida de la red correspondiente a los dngulos de la primera articulacion del robot
planar. Véase como los angulos de la primera articulacion correspondientes a intervalo
parat entre 2.5y 5 no utilizados en la fase de entrenamiento se aproximan a los angulos
calculados a partir de la aplicacion de relaciones geométricas.
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8 qQ o A
8 ) .
3 -05f 0e, O Sdlidasdelared o
C + ) y
< Angulos de laarticulacion
-1

0 10 20 30 40 50

Posiciones

Figura6.14 — Salida de lared para posiciones correspondientesat entre O y 5.

Obsérvese gue en la simulacién mostrada anteriormente hemos elegido la misma forma
funcional para los angulos de todas las articulaciones del robot. Si los angulos fuesen
elegidos de diferente forma el aprendizgje por parte de la red neurona se dificulta. En
las Figuras (6.15), (6.16) y (6.17) se pone de manifiesto este hecho dado que los
resultados mostrados cuando se eligen angulos distintos para las diferentes
articulaciones corresponden a una vez han transcurrido 1331057 épocas, tomando igual
gue en la simulacién anterior una red de 3 capas con 3 neuronas por capa y una

velocidad de aprendizaje de 0.1. El error cuadrético medio conseguido en este caso es
de 0.0066.
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O 12 Sdidadelared 1
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Figura6.15— 12 sdlidadelared vs. Angulosdela12 articulacion
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Figura6.16 — 22 sadlidadelared vs. Angulosdela2? articulacion
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O 3 «didadelared

Angulo g; (Rad)
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Figura6.17 — 3* sdidadelared vs. Angulosdela3? articulacion

Estos resultados nos llevan a considerar como mas conveniente € utilizar una red de
una salida para determinar las salidas de cada articulacion, dado que e proceso de
aprendizaje se acelera considerablemente

Error Cuadrético medio

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

Epocas
Figura 6.18 — Evolucién de la suma de error cuadrético.

En la figura (6.18) mostramos la evolucion del error cuadrético medio para el caso de
considerar como entradas las posiciones del efector correspondientes ala eleccion delos
angulos de las articulaciones como se indica en las expresiones (6.1), (6.2) y (6.3), y
como salida los angulos de una Unica articulacion. Después de 6189 épocas, se obtiene
un error cuadratico medio de 0.0018. Debemos comentar que en este caso se ha elegido
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una red de 3 capas con 3 neuronas por capay una velocidad de aprendizaje de 0.1. Es
importante sefidlar que aunque e error cuadrdtico medio mas pequefio en la figura
(6.18) se obhtiene para la época 6189, se puede ver que a partir de la época 1000 los
resultados no difieren demasiado de ese valor minimo.

6.3 APLICACION DE ALGORITMOS GENETICOS EN EL
ENTRENAMIENTO DE LAS REDES.

En un intento por buscar nuevas formas de resolver e problema de la cineméatica
inversa hemos introducido en el algoritmo de entrenamiento de las redes vistas en la
seccion anterior algoritmos genéticos. Una de la razones que nos ha animado a
introducir estas técnicas en € aprendizaje es que los algoritmos genéticos presentan una
buena respuesta a los requerimientos de busgueda de soluciones en un espacio multi-
dimensional. Una de las caracteristicas mas importantes de los algoritmos genéticos es
gue mantienen la variedad de potenciales soluciones, permitiendo la busqueda multi-
direccional. De este modo se logra eficientemente la optimizacion de una funcion
multivariable, escapando de los Optimos locales. Esta cualidad, |lamada robustez, radica
en que, siendo algoritmos probabilisticos, combinan elementos de |a busqueda directa'y
estocastica, convergiendo hacia una solucion optima global .

En € caso del entrenamiento de una red neuronal los algoritmos de aprendizaje pueden
verse como busquedas en un espacio multi-dimensional. Teniendo en cuenta este hecho
parece natural introducir otras técnicas de busgueda tales como los agoritmos
genéticos.

Los algoritmos genéticos fueron introducidos por John Holland a finales de los 60 y
principios de los 70 [HOL75], realizando € primer tratamiento sistemético en su libro
“Adaptation in Natural and Artificial Systems’ publicado en 1975. Los agoritmos
genéticos fueron inspirados por 1os mecanismos de evolucion introducidos por Darwin,
de tal forma que las especies estén bajo un continuo desarrollo mediante procesos
combinados de seleccién natural, recombinacion sexual y mutacion. En su investigacion
John Holland puso de manifiesto la habilidad que representaciones simples tales como
grupos de genes, cadenas de bits, etc tienen a la hora de codificar estructuras més
complicadas y la potencia de simples transformaciones sobre estas representaciones
para mejorar tales estructuras.

L os algoritmos genéticos se basan en las siguientes ideas:

1) En la evolucion, cada forma de vida (o0 especie) se enfrenta con el problema de
adaptarse a entornos cambiantes y a menudo compleos.

2) La adaptacion se redliza creando nuevas estructuras o individuos, agunos de los
cuales se adaptan mejor teniendo més probabilidad de sobrevivir y procrear.

3) Cada individuo dentro de las especies se caracteriza por su estructura cromosomica,
es decir, por una cadena de simbol os.

4) Esta estructura cromosomica es la informacion basica que se reproduce y recombina
Ccon otras estructuras cromosomicas para crear nuevos individuos.
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5) No es €l individuo el que en realidad se adapta para acondicionarse a medio sino las
especies en si mismas.

Teniendo en cuenta estas ideas los algoritmos genéticos responden a siguiente
pseudocddigo:

Procedimiento ALGORITMO_GENETICO
{ Objetivo minimizar evalua (p) tal quepeU}
P,Q,R: conjuntos de soluciones| U;
Inicializamos (P);
Mientras no finalizamos (P) haz:
Q:= Selecciona (P);
R:=Crea (Q);
P:= recombina (P,Q,R)
Final
Final { ALGORITMOS_GENETICO}

El algoritmo genético comienza con una poblacién (generamente aeatoria), P, de

cromosomas, cada uno representando una solucién a problemay cada uno evaluado de
acuerdo a alguna funcion de coste. En e pseudocodigo es la funcién evalua la que
realiza esta Ultima tarea, mientras gque la inicializacion corresponde a la funcion
Inicializamos. Después algunos de |os cromosomas se seleccionan a través de lafuncion
selecciona dandonos un conjunto de cromosomas Q. Esta seleccion se realiza aplicando
principios darwinianos de seleccion de los mejores. A partir de este conjunto Q se puede
crear un nuevo conjunto de cromosomas R, aplicando la funcién Crea. Esta funcion
Unicamente aplicard una serie de operadores denominados operadores genéticos para
crear este nuevo conjunto, denominado en la terminologia inglesa “Offspring pool” o
“Child pool”. Los operadores genéticos mas comunmente utilizados son los operadores
de crossover y mutacion. Los operadores de crossover combinan caracteristicas de dos
cromosomas padres para formar dos cromosomas hijos mediante el intercambio de
partes de los cromosomas padres. Los operadores de mutacion por su parte introducen
modificaciones aeatorias en los cromosomas. Una vez obtenidos estos nuevos
cromosomas deben evaluarse mediante la funcion de coste.
El siguiente paso es la reconstruccion de la poblacion P, a partir de la poblacién
original, P, la poblacién de cromosomas seleccionados Q, y la poblacion de hijos, R. En
el pseudocddigo esta operacion se realiza mediante la funcién recombina. El proceso de
reconstruccion de la nueva poblacion P se redliza de diferentes formas, de tal manera
gue podemos reemplazar enteramente la poblacion original P por la nueva poblacién R
0 Unicamente reemplazar unos pocos cromosomas. Este proceso continua tal y como se
indica en € pseudocddigo hasta que se cumple una condicién de finalizacion, indicada
por la funcion finalizamos. A estas iteraciones se las conoce habituamente con €l
nombre de generaciones, atendiendo alas ideas que inspiraron los algoritmos genéticos.

Una de las ventgas de los algoritmos genéticos es la adaptacion de los mismos a
muchos problemas. La clave de su versatilidad se encuentra en e hecho de que
Unicamente hay que proponer una representacion de las soluciones del problema objeto
de estudio en forma de cromosomas y una funcion de coste que contemple la bondad de
las soluciones.

Varios investigadores han aplicado los algoritmos genéticos al campo de las redes
neuronales. Asi Reeves y Steele [REE91] emplearon los algoritmos genéticos en €
disefio de la arquitectura y establecimiento de los parametros de una red neuronal
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artificial, mientras Motana [MON91] los ha empleado como algoritmo de entrenamiento
de redes neuronales, en sustitucion del algoritmo Back-propagation ya descrito. En la
siguiente seccion hemos aplicado los algoritmos genéticos a aprendizaje de la
cinématica inversa mediante una red neuronal.

6.4 APLICACION EN LA DETERMINACION DE LA CINEMATICA
INVERSA.

El primer paso para introducir los algoritmos genéticos es dar una representacion, es
decir, determinar cual va a ser la estructura que juega e papel de cromosoma o
individuo. Nosotros identificaremos cada peso de la red neuronal con un gen, de tal
forma que cada individuo o cromosoma vendra dado por un vector de pesos cuyas
componentes son los pesos de la red neuronal, siendo cada individuo una solucion al
problemade la cineméticainversa. Es decir cadaindividuo vendra dado como:

n = (W Wo W s Wi ) (6.4)

Donde:
n; = Individuo i-ésimo.
(War Wo W, W, ) = Vector cuyas componentes son todos los pesos de la red
neuronal.

En nuestro caso hemos utilizado una red constituida por 4 capas, de tal forma que la
primera capa estd compuesta por dos neuronas, ya que las entradas a la red son las
coordenadas cartesianas (x,y), mientras que para las capas ocultas hemos elegido
respectivamente 10 y 5 neuronas. En cuanto a la capa de salida sdlo hemos elegido una
neurona de tal forma que Unicamente nos concentraremos en analizar uno de los angulos
de las tres articulaciones, sin pérdida de generalidad dado que podriamos utilizar redes
neuronales similares para aprender |as relaciones de las coordenadas del efector con los
demas angulos. Concretamente hemos elegido |os angulos correspondientes ala primera
articulacién como salidas de la red. Esta eleccién de la red nos lleva por tanto a tener
vectores de pesos de 91 componentes, es decir, cada cromosoma estara compuesto por
91 genes, o desde otro punto de vista, cada solucion del problema de la cinematica
inversa estara determinada por los 91 pesos de la red. Obsérvese que en este caso 1os
genes se han elegido como nimeros real es.

De caraalaaplicacion del algoritmo genético hemos de definir también una poblacion,
es decir, un conjunto de cromosomas. En € caso tratado en este estudio hemos tomado
una poblacion compuesta por 50 cromosomas. Por tanto la poblacién queda definida
como:

P(t):(nl!n21n31'“1 n50) (6.5)

Donde t hace referencia a la iteracion en la que nos encontramos en la aplicacién del
algoritmo genético. Como punto de partida de la aplicacion del algoritmo habremos de
definir la poblacion para la primera iteracion, es decir hemos de definir P(1). En las
simulaciones realizadas ésta ha sido elegida aleatoriamente tomando valores para los
pesosentre—1.0y 1.0.

Ademés de elegir la representacion es necesario especificar alguna forma de relacionar
la busgueda en e espacio mutidimensional de los pesos con € problema de la
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cinematica inversa. Esto se realiza mediante algun criterio de calidad de tal forma que
podamos asignar a cada cromosoma un valor acorde con el grado de bondad de la
solucién. Este valor 1o hemos especificado mediante una funcion, ala cua se le suele
dar el nombre de funcién de coste o “fitness’. Nosotros hemos elegido esta funcion de
coste de la siguiente forma:

2 n_ n2+a n_ n-1 6
f(ny)= ilg(qo @ - o) (6.6)

N es & numero de puntos tomados en e entrenamiento. De esta manera podemos
obtener una media sobre ese conjunto de puntos. Teniendo en consideracion este hecho
la funcién de coste queda reducida a dos términos. El primero de €ellos es la diferencia

(q?,- qg) donde o5 eslasalidadelared paralaposicion n-€sima, mientras que qg €s €l
angulo de la primera articulacion calculado mediante relaciones geométricas. Este

término da cuenta de la desviacion del comportamiento de la red frente al
comportamiento deseado. Sin embargo existe un segundo término en la funcion de

coste, concretamente la diferencia (qS- qg-l) entre €l valor delasdidadelared oy y €
valor del angulo de la articulacion correspondiente a punto que se le ha presentado
previamente alared gg*. Con este término hemos querido pesar & hecho de que los
nuevos angulos de la articulacion se hallen cercanos a los anteriores, es decir, a los
angulos correspondientes a las posiciones previamente adoptadas por el efector.
Recordemos en este punto que cuando introducimos el problema de la cinematica
inversa en la seccion (6.1) comentamos que una de las caracteristicas de este problema
era la existencia de varias soluciones para una misma posicion del efector, con lo que
este segundo término en la funcién de coste viene a elegir de las posibles soluciones
aquellas que se encuentren més cercanas a las anteriores, influyendo de forma positiva
en la consecucion de movimientos suaves. A este segundo término lo denominaremos
de penalizacion. Destaquemos que la influencia de este término puede controlarse a
través del parametro a mostrado en la expresion (6.6). En los casos estudiados este
parametro ha sido elegido como 0.2 en algunos y 0.3 en otros. Por otro lado, hemos de
comentar que la funcion de coste se evallia en cada iteracion del algoritmo genético. La
evaluacion de la funcion de coste para cada cromosoma lleva Unicamente consigo el
utilizar la red para obtener los valores de sdlida de la misma con los pesos
correspondientes a ese cromosoma.

Una vez establecida una representacion conveniente de cara a la aplicacion de los
algoritmos genéticos, asi como definida la funcion de coste que liga los algoritmos
genéticos con e problema que nos ocupa, hemos de plantear ahora la forma de los
operadores genéticos. En nuestro caso hemos empleado un operador de cruce y un
operador de mutacion con el objeto de ir generando nuevos individuos que se ajusten
mejor ala solucién 6ptima del problema.

El operador de cruce creara un vector de pesos hijo o individuo hijo a partir de dos
vectores de pesos padres o individuos padres. Para determinar 10s pesos del individuo
hijo, los pesos correspondientes a cada neurona del hijo se copian de los
correspondientes a uno de los individuos padre seleccionado al azar. El proceso se repite
hasta completar € individuo hijo. En lo que respecta al operador de mutacion se ha
elegido de la siguiente forma: tomando un individuo hemos seleccionado n neuronas al
azar y afadido a sus pesos un valor al azar entre —1.0 y +1.0. De esta manera creamos
un nuevo individuo mutante en la poblacién. En nuestro caso n=5, sin que este valor
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tenga un significado relevante dado que se podria tomar un nimero diferente de
neuronas. En los casos estudiados se ha aplicado e operador de cruce con una
probabilidad de 0.2, mientras que € operador de mutacion se ha aplicado con una
probabilidad de 0.8, de tal forma que creamos un individuo mutante 8 veces de cada 10
generaciones 0O iteraciones.

Por otra parte ala hora de construir la nueva poblacion en cada iteracion sustituimos el
individuo con menor valor de coste por e nuevo individuo hijo, sea este fruto de la
aplicacion del operador de cruce 0 € de mutacion.

En teoria aplicando los operadores de cruce y de mutacion descritos en los parrafos
previos, € algoritmo genético deberia converger hacia individuos con un valor de la
funcion de coste éptima. Sin embargo, en la implementacion hemos visto que €l
algoritmo converge prematuramente a minimos locales. El problema surge del hecho de
gue el algoritmo en pocas iteraciones crea copias multiples del mismo cromosoma en
las nuevas poblaciones, de tal forma que al ya limitado tamafio de la poblacién se le
suma € hecho de que las nuevas poblaciones representan cada vez més a un Unico
cromosoma, conduciéndonos inevitablemente hacia un valor 6ptimo, posiblemente
local. La causa mas comun de convergencia prematura es la aparicion de
superindividuos que tienen vaores de la funcién de coste mucho mejores que €
promedio de la funcién de coste de la poblacién. Con €l objeto de eliminar este
fendmeno hemos realizado la siguiente operacion: una vez transcurrida una iteracién
evaluamos la diferencia entre e valor de la funcion de coste menor en la poblacién y el
valor medio de la funcion de coste para la poblacion, si esta diferencia estuviese por
debajo de una cierta cota, se volveria a inicializar la segunda parte de la poblacion tal
como se hizo para la poblacion P(1), mientras que la primera parte de la misma se
conservariatal y como esta. Obsérvese que la primera parte conservaria los cromosomas
obtenidos hasta esta iteracién con lo cual no se pierden los resultados parciales del
algoritmo, evolucionando finalmente hacia un éptimo global.

Teniendo en cuenta las ideas mostradas hemos aplicado los algoritmos genéticos a
problema de la cinemética inversa realizando varias simulaciones. En la figura (6.19)
presentamos la curva de evolucion de la funcién de coste para una de las simulaciones,
donde se puede apreciar que después de 20000 iteraciones se llega a un valor de la
funcién de coste de 0.0007. En la tabla (6.3) mostramos las posiciones utilizadas en €l
entrenamiento asi como el angulo de la primera articulacion, ademés de las salidas de la
red una vez ésta ha sido entrenada. En la figura (6.20) hemos mostrado |as coordenadas
(x,y) deseadas y las coordenadas obtenidas utilizando el modelo de la cinematica directa
a partir de los angulos proporcionados por varias redes cuyas salidas son los angulos de
cada articulacion.
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Funcién de Costo
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Figura 6.19 — Vaores de la Funcién de coste para 20000 generaciones
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Figura 6.20- Trayectoria objetivo (linea discontinua) frente a trayectoria aprendida
(linea continua)

En la tabla 6.3 presentamos los valores de los angulos y coordenadas representados
graficamente en lafigura 6.20.
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P X(cm) Y(cm) 9’ (Rad) g’ (Rad)
1 0.0499 0.5025 1.5708 1.54366
2 0.0777 0.4729 1.5008 1.50983
3 0.1364 0.4476 1.4708 1.46721
4 0.1956 0.4065 1.4208 1.41116
5 0.8848 0.5885 1.3908 1.36195
6 0.3573 0.4052 1.3708 1.34550
7 0.4462 0.4252 1.3508 1.32888
8 0.5095 0.4318 1.3208 1.31410
9 0.5945 0.4500 1.2908 1.30484
10 0.6486 0.4592 1.2708 1.29935

Tabla 6.3 — Posiciones, angulosy salidasdelared

En la tabla 6.4 presentamos el resultado de otro entrenamiento en donde hemos
introducido como entradas a la red 2 posiciones que no pertenecen a conjunto de
entrenamiento, observando la capacidad de generalizacion una vez la red ha sido
entrenada.

b Q) (Rad)
g (Rad) g5 (Rad) | (Posicionesno utilizadasen la
fase de entrenamiento)
1 1.5708 1.56647
2 1.3963 1.40957
3 1.2217 1.23835
4 1.0472 1.06343
5 0.9996 0.98882
6 0.8727 0.88471
7 0.6981 0.70575
8 0.5712 0.549372
9 0.5236 0.515073
10 0.3491 0.309609
11 0.1745 0.147081
12 0 0.002763

Tabla (6.4) — Posiciones y angulos presentados alared

Es importante destacar que en el caso de las dos posiciones no utilizadas en la fase de
entrenamiento se observan valores muy cercanos a los calculados mediante relaciones
geométricas. También debemos resadtar que en los experimentos realizados se ha
observado un meor resultado en aquellos casos en los cuales los puntos objeto de
entrenamiento se encontraban cercanos entre ellos, degradandose e comportamiento
cuando esta distancia va aumentando. De hecho los casos en donde la secuencia de
posiciones esta relativamente mas lejos entre si nos llevan a vaores de la funcion de
coste mayores, de tal forma que las distancias entre los angulos de las articulaciones y
las salidas de la red se hacen mayores. A la vista de los resultados este método se
muestra como una aternativa a entrenamiento mediante e agoritmo de
backpropagation.
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UN CONTROL BASADO EN REDES
NEURONALESPARA UN ROBOT PUMA

Hasta ahora hemos trabajado con las redes neuronales en los problemas de
identificacion de robots manipuladores y cinematica inversa, en este capitulo
comenzamos revisando algunos de los algoritmos de control sobre robots
manipuladores en general y mostramos sobretodo aquellos basados en redes
neuronales. Posteriormente proponemos un nuevo algoritmo de control basado en
redes neuronales estaticas, para finalmente implementarlo en ssmulacion y mostrar 1os
resultados obtenidos.

7.1 INTRODUCCION.

En este capitulo introduciremos un algoritmo de control para un robot manipulador.
Una primera tentativa de control podria consistir en € esgquema representado en la
figura7.1.

X(k) a(k) t(K)

p| Cinemdtica | | Ecuaciones —» Robot
Inversa Dinamicas

Figura 7.1 — Control Directo de un Robot

Siendo X(K) las posiciones cartesianas, q(k) las variables generalizadas (angulos y
desplazamientos) y t(k) los pares de fuerza de los motores que se encuentran en las
articulaciones.

Aun disponiendo del modelo inverso se puede ver que esta configuracion en lazo
abierto no esrobustay las perturbaciones o incertidumbres en el modelo real alteraran el
comportamiento. Es necesario por tanto trabajar en lazo cerrado.
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El control de robots se ha basado fundamentalmente en métodos tradicionales de
control. El controlador méas comun es un PID con pardmetros fijos. La accién derivativa
es bésica para suavizar las fuertes oscilaciones que aparecen. Sin embargo, teniendo en
cuenta que los robots son sistemas fuertemente no lineales, ningin controlador con
parametros fijos puede proporcionar un buen control en todo el espacio de trabgjo.

Los robots controlados por PID serdn excesivamente lentos en algunas regiones y
pueden oscilar en otras. Conseguir movimientos suaves y precisos sobre una trayectoria
especificada requiere un conocimiento exacto de los pardmetros cineméticos y
dindmicos, y en estas condiciones los algoritmos de control alcanzan un alto grado de
complejidad.

Sin embargo e ser humano mueve sus brazos con respuestas suaves y precisas para

realizar una gran cantidad de tareas sin necesidad de resolver ecuaciones cineméticas o
dindmicas. En un intento de emular € comportamiento humano se han desarrollado
sistemas de control adaptivo, en los cuales los parametros del controlador se gjustan
autométicamente dependiendo de la region del espacio de estados (posiciones y
velocidades). Estos sistemas se comportan mejor gue |os sistemas con parametros fijos,
pero con e costo adicional de una gran complgjidad. Es mas, € disefio de un buen
sistema de control adaptivo requiere incluso model os més precisos de |os robots.

Como alternativa a estas estrategias de control se han desarrollado estrategias de
control basadas en redes neuronales. En este capitulo nos centraremos en aquellas que
se dirigen a aprendizaje del modelo dinamico inverso supuesto que ya tenemos la tarea
arealizar por el manipulador especificada en variables generalizadas. En el caso de un
robot Puma, tal como se muestra en la figura 7.2, presuponemos gque conocemos todos
los angulos de las articulaciones que corresponden a las posiciones tomadas por €l
efector pararealizar |latarea especificada.

L as estrategias mostradas suponen que los problemas de determinacién de la trayectoria
para llegar a un punto objetivo, asi como e problema de la cinematica inversa se
resuelven por medio de los algoritmos standard. Partimos por tanto de tener los angulos
deseados para cada articulacion como objetivo de control. El problema del control se
reduce por tanto a determinar los torques que son necesarios aplicar a las diferentes
articulaciones con €l objetivo de obtener los angulos deseados. Varias aproximaciones
basadas en redes neuronales han sido aplicadas a este problema por parte de varios
investigadores. Como primera aproximacion aparece la modelizacion de la dindmica
inversa de forma directa, propuesta por Jordan [MIL90] en 1988. En la terminologia
inglesa conocida con el nombre de “direct inverse modeling”. En la figura (7.3)
presentamos un diagrama de esta aproximacion. En definitiva se trata de entrenar una
red neuronal de tal forma que las entradas son los angulos de las articulaciones,
mientras que las salidas de la red corresponden a los torques a aplicar, siendo la sefial de
error utilizada para entrenar la red. Este error es |la diferencia entre el torque realmente
aplicado al robot y el torque que nos proporciona la red. De esta forma se podria
aprender la dindmica inversa. En la figura (7.3) hemos representado la red neuronal
mediante el blogue etiquetado como “modelo dinamico inverso”. Es importante destacar
gue este blogue en absoluto esta limitado a una red neuronal, siendo posibles otras
técnicas tales como la utilizacién de una memoria direccionada por contenido (memoria
CAM) con una busgueda del vecino més proximo, una simple tabla de blsqueda u otros
métodos que sean capaces de hacer corresponder una serie de valores de entradas a una
serie de valores de sdidas. Atkerson y Reinkensmeyer [MIL90] utilizaron esta
aproximacion en 1988 utilizando una memoria CAM. Sin embargo, aunque € problema
de la dinamica inversa se puede tratar mediante una red neuronal, e esquema de control
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tiene la estructura del mostrado en la figura (7.1), con lo que presenta los mismos
defectos.
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Figura 7.2 — Robot PUMA
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Figura 7.3- “Direct Inverse modeling”

Otra de las aproximaciones utilizadas es la que se muestra esqueméticamente en la
figura (7.4). Este agoritmo es conocido con € nombre de modelizacion inversa y
directa, o en €l caso de laterminologia inglesa se le conoce con € nombre de “forward
and inverse modeling”. Dicha estrategia de control fue propuesta por Jordan y
Rumelhart [MIL90] en 1988. Esta aproximacién presenta dos etapas en su aplicacion,
por un lado hemos de aprender la dindmica directa. Es decir, a partir de los torques
suministrados a las articulaciones del robot y los angulos resultantes de aplicar estos
torques la red neuronal debe aprender la relacién entre los torques y los angulos. Una
vez la dindmica directa ha sido aprendida por lared, la cua se indica en lafigura (7.4)
con € bloque etiquetado como “Modelo Dindmico Directo”, estaremos en disposicion
de realizar el control sobre las articulaciones en una segunda etapa. Si especificamos en
esta segunda etapa los angulos deseados para las articulaciones, estos podrian
introducirse en otra red cuyo objetivo es aprender la dinamica inversa, dandonos esta
segunda red un valor de torque a aplicar a las articulaciones. Esta red se indica en la
figura (7.4) a través del bloque etiquetado “modelo de dindmica inversa’. Una vez
aplicados los torques sobre las articulaciones, éstas adquiriran nuevos angulos. Los
errores constituidos por la diferencia de los valores de estos angulos y los angulos
deseados se introducen como entradas de la red utilizada en la primera etapa. Sin
embargo en este caso esta red se toma con entradas y salidas intercambiadas, es decir,
ahora las entradas de lared juegan € papel de salidas mientras que las salidas de la red
juegan el papel de entradas. Considerando la red de esta forma las salidas estarian
relacionadas con €l error en los torques. Es decir, nos darian idea de la diferencia entre
los torques aplicados y los torques que debian de haber sido aplicados para conseguir
nuestro objetivo de posicionar las articulaciones en los dngulos deseados. Estas salidas
de la primera red se utilizan como sefial de error en el proceso de entrenamiento de la
segundared, lacua modelizaladindmicainversa del robot.
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Figura7.4 —“Forward and inverse modeling”.

Esta estrategia aungque plantea un esquema en lazo cerrado, sin embargo presenta como
mayor inconveniente que separa la fase de aprendizaje de la fase de control, con lo cual
larespuesta del algoritmo de control se deteriora considerablemente cuando se producen
cambios dinamicos en el robot, tal es el caso cuando € robot toma una pieza por medio
delapinzao efector.

Antes de introducir la estrategia utilizada en nuestro caso es interesante presentar una
Ultima aproximacion a problema de controlar un manipulador robético. Esta estrategia
se conoce con & nombre de aprendizaje de error realimentado, siendo su nombre en la
terminologia inglesa “feedback error learning”. Esta fue presentada por primera vez por
Kawato, Furukaway Suzuki [KAW87] [MIY88] en 1987. En lafigura (7.5) mostramos
un diagrama esqueméatico de dicha aproximacién, en donde e Unico bloque donde se
produce aprendizaje viene etiquetado como “modelo dindmico inverso”. Es importante
destacar que en este caso se ha incluido un algoritmo de control realimentado standard
como parte del agoritmo global de control. Concretamente en la figura (7.5) se ha
introducido un control proporcional, sin embargo seria factible el introducir otros tipos
de controladores. A este sistema de control realimentado se le ha introducido una red
neuronal con el objeto de corregir los torques dados por e sistema de control
realimentado. Es decir, los torques aplicados a las articulaciones son la suma de los
torques calculados segin e sistema de control reaimentado y la sadlida de la red
neuronal, representada en la figura (7.5) a través del bloque etiquetado como “modelo
dinamico inverso”’. Obsérvese gue las entradas a dicha red son los angulos deseados
para las diferentes articulaciones. En cuanto a la sefial de error utilizada en este caso
para e entrenamiento de la red neuronal ha sido escogida igual a torque suministrado
por e sistema de control realimentado.

En el caso mostrado en la figura (7.5) la salida del controlador proporcional. Este
torque debe evolucionar hacia un valor nulo, dado que s la red neuronal aprendiese
correctamente la dinamica inversa del robot los errores entre los angulos de las
articulaciones y los angulos deseados serian nulos dando consecuentemente un valor
nulo para el torque obtenido por e controlador proporcional.
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Figura 7.5 —“Feedback error learning”.

Como caracteristica mas destacable se puede comentar que esta estrategia no separa la
fase de aprendizaje de las redes, del control propiamente del manipulador. Es
importante resaltar que esta aproximacion lleva consigo la utilizacion de las técnicas de
control tradicionales, mejorando sus prestaciones a través de la introduccion de una red
neuronal con € objeto de aprender el modelo dinamico inverso del robot mientras
controlamos las articulaciones del robot. En este capitulo nosotros proponemos
introducir las redes neuronales no para aprender la dinamica inversa del robot sino
utilizarlas para sintonizar los pardmetros de los controladores. Esta estrategia permitiria
superar los problemas de las técnicas de control clasico en tanto en cuanto a través de
las redes neuronales podriamos seleccionar estrategias de control apropiadas segun la
region del espacio de estados.

7.2 CONTROL DE UN ROBOT PUMA.

Con e objetivo de controlar las articulaciones de un Robot PUMA tal como e
mostrado en la figura (7.2) hemos utilizado controladores basados en redes neuronales.
En e algoritmo de control presentado no se realiza ninguna suposicion acerca del
modelo paramétrico del robot. Las redes neuronales nos proporcionan |os parametros de
los controladores. Concretamente, hemos empleado un controlador proporcional
derivativo (PD) y un controlador proporcional integral derivativo (PID), de tal forma
gue las salidas de las redes se corresponden con los parametros del PD o PID segun el
caso. En lafigura (7.6) se presenta un esguema de esta estrategia de control. Obsérvese
Que (e Qa2-Cus-Caaas) Se refiere al vector de dngulos deseados para |as respectivas

articulaciones, mientras que (ql,qz,q3q 4,q5) se refiere a vector de angulos de las

articulaciones que el robot posee en €l instante de tiempo considerado.

Es importante remarcar que en el esquema de control propuesto se ha supuesto un
modelo descentralizado del robot. Es decir, cada torque de cada articulacion se
determina por un controlador diferente. Sefialemos también que en nuestro caso hemos
considerado & mismo tipo de controlador para todas las articulaciones. En lo que
respecta a la eleccién de los pardmetros para cada controlador ha sido realizada
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considerando los angulos y las velocidades angulares de todas las articulaciones para
cada uno de ellos.

En e esguema presentado en la figura (7.6) las entradas a la red neurona son los

angulos y las velocidades angulares de las articulaciones, mientras que los parametros
son las salidas. En €l caso del controlador PD estas serian la ganancia de la accién
proporcional y la ganancia de la accion derivativa, mientras que en e PID serian
ademas de la ganancia de la accién proporcional y la ganancia de la accién derivativa, la
ganancia de laaccién integral.
En cuanto a algoritmo de entrenamiento utilizado para las redes ha sido e
backpropagation standard. Con e objetivo de hacer méas facil la exposicién del
algoritmo de control vamos a presentar la notacion que sera utilizada, asi como revisar
los pasos seguidos en la aplicacion del algoritmo de entrenamiento backpropagation.
Comencemos introduciendo la siguiente notacion:

Vi js Salidade laneuronaj-ésimaen lacapal.
W] j,i» Peso que conectala salida de laneuronai-ésimade la capal-1 con laentrada

j-ésimadelacapal.
X, Conjunto de entradas utilizado en la fase de entrenamiento.
dj (x), Valor deseado paralaj-ésima salida correspondiente al conjunto de entradas x.

Nj, Numero de neuronas en la capal.
L, NUmero de capas.

o} 92 9. 9 G G
qd - sy Controlador
1

+ ROBOT

f (OF ?&dz’ ds’dwdsg
- NN1

qd 2 l C ) Controlador

jﬁi

. 4
. NN2
ds y
Cds —}L} Controlador | )
°
+

A

NN5

A A

Figura 7.6 — Esquemadel sistemade control.

La salida de la neurona vendra dada por:
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N 4
Vi = f(,§OW|,,-,iV|.1,i) (7.1)
1=

Donde f(.) eslafuncién sigmoide.

El objetivo del algoritmo de entrenamiento es modificar 1os pesos de tal forma que
consigamos pesos que minimicen la siguiente funcion de costo:

W)= ?jl(dq (X) - Vo ()? (7.2)

El backpropagation estandar establece que los pesos deben ser modificados de acuerdo a
la siguiente ecuacion:

w(k+D) = w, (k) - i W) (7.3)

(AR

Donde mes la velocidad de aprendizaje. La funcién de sensibilidad puede ser expresada
utilizando laregla de la cadena como:

TI(w) _TIw) T

’ (7.9

Twi Ty Tw,

MTI(w _ Ny 1 J(w .

ﬂ\sl,j) = n?;lﬂVI(ﬂ’r: (Vl,j a- V|+1,m)W|+1,m,j)’ (75)
Mv
LM Y Vi@ v Vi ) 7.6)
T W

Con:
J
1 —=Vv_;(¥)-d;(x) (7.7)

L.

Teniendo en cuenta las expresiones anteriores el backpropagation se reduce a redlizar
|as siguientes operaciones:

1.- Inicializar los pesos con valores pequefios al azar.

2.- Propagar la sefial de error atravésde la red neuronal .

3.- Calcular la funcion de sensibilidad para cada peso dela red.

4.- Modificar los pesos.

5.- Saltar al paso 2 y repetir los pasos hasta que se alcance una cierta condicion de
finalizacion.

En el caso de un robot manipulador J(w) puede escogerse de laforma siguiente:
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J(w) =%§l(qdq- gy’ (7.8)

Donde:
qdg= Angulo deseado parala articulacién g-ésima.

,=Angulo delaarticulacion g-esima
N = NUmero de articulaciones del robot.

En la exposicion del agoritmo de control nos centraremos Unicamente en una
articulacion. Obsérvese que aunque se considere un Unico controlador la red neuronal
gue determina los parametros del controlador recibe informacion de todas las
articulaciones. Dado que asumimos para e agoritmo de control un modelo
descentralizado, |as expresiones para todos |os controladores seran anal ogas.

La modificacion de los pesos se redliza de acuerdo con la ecuacion (7.3). Por lo que €l
Unico término que es necesario calcular para hacer efectiva la actualizacién de los pesos

es (k) /w, ;;. Si la salida de lared neuronal fuera directamente ¢, , esta derivada
parcia podriacalcularse de la siguiente forma sin méas que aplicar laregla de la cadena:

Twe i Tgj(k) Twy Tw i

Donde e (k) es € error correspondiente al angulo de la articulacion j-ésima. Sin

embargo en nuestro caso las sdidas de la red neuronal son los m; (los diferentes

parametros del controlador), que no aparecen de forma explicita en la funcion de costo.
Detal forma que lafuncion de sensibilidad viene expresada como:

1IK) _ 13 Tm,

(7.10)
Ty Tm Tw
Donde:
J(k N i (k k
10 _ ¥ o Ttk Tl 1)

1T m; i Tt n(k) Tm;

Observeseque t , es el torque aplicado ala articulacion h-ésima. El factor 1o (K)/ it (k)

se obtiene inmediatamente si conocemos € modelo inverso del robot. Sin embargo s
gueremos evitar cualquier suposicion acerca del modelo podriamos obtener este término
aproximando la derivada parcia por un cociente de incrementos.

g0 g0- gk-D
Mithk)  tyK)-thk-2

(7.12)
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Es importante destacar que cuando las derivadas parciales de los angulos de las
articulaciones con respecto al torque aplicado sobre las mismas no se puedan calcular a
través de la ecuacion (7.12) debido a la aparicion de problemas numéricos es posible
utilizar las redes neuronales dinamicas propuestas en los capitulos anteriores. Una vez
estas redes han sido entrenadas, éstas en s mismas constituyen un modelo de la
dinamica directa, donde tenemos como entradas los torques aplicados y como salidas
los angulos de las articulaciones. De tal forma que a través de la propagacion de la
derivada parcia de las salidas hacia las entradas de modo similar a la propagacién de
error realizada en el algoritmo backpropagation podemos obtener las derivadas parciaes
de los angulos de las articulaciones con respecto a los torques aplicados. Veamos
entonces como se obtiene esta derivada para la red neurona dindmica sin
realimentacién entre neuronas propuesta en |os capitul os anteriores.

Obsérvese que:

g - § 1o 1 (7.13)
Ttn =9 Ttn

Donde:
N;= NUmero de neuronas en la primera capa.

xlj = Estado de la neurona j-ésima de la primera capa.

Definiendo:

= ﬂ_qki (7.14)
]

Y teniendo en cuenta que ﬂ—xlj es igua a peso le,h entre la entrada h-ésma y la

th
neurona j-ésimade la primera capa, la expresion (7.13) puede expresarse como:

fa _Ne1 1
=4 1w 7.15
ﬂth jzlﬂj j,h ( )

Donde Unicamente hemos de calcular §}. Ahorasi setiene en cuenta que:

K K+l
Ni1 qqy, WY N ﬂxp+

df=a —5& = & d¥'—9g'(x}) =
R Ty, ™ e " Y, J
ﬂ Xk+1 ﬂ nk+1 N ﬂ Xk+l (716)
— g*l ket 1 7p P (x) = g*ld 1 D7\ ket gk
b= p q nl;+1 q yl; J b=l p q n|;+1 p. J

k+1

Donde n,” es la activacion correspondiente a la neurona p-ésima de la capa k+1,

g '(x'}) la derivada de la funcion de activacion, Ni.; € nimero de neuronas de la capa
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k+1
X+

k+ly E+ . e puede calcular a partir de la ecuacion de estado de las neuronas. Si
n

p
tomamos la ecuaci6n de estado como:

+ — KL pes + K+1( K+ + k+1
X5 +3) = Xkt +H B (s ps ) e H AT (s it (7.47)

Podemos obtener el valor de esta derivada resolviendo la ecuacion lineal:

é‘ Bk+1(xk+1, bk+l) T Ak+l Xk +1, ak +1 u
or)=z(rné@+H——P TP 1P Ty P bt )nk+1(r)t,J (7.184)
é ﬂXk+l ﬂXk+1 p 1]
e P P a
2r+) =c(r)+H Ak, a4 (7.18b)
. BP0 _ .
Siendo z(r) = o y z(0) =0 en este caso. De tal forma que se consiguen los
Np

valoresde d f paralacapak apartir delos de la capak+1. Ahora considerando que:

S Qe (L
dp=j 3P0 (7.19
1S pti 0
Donde:
L = ndmero de capas de la red.

Secalcula q} y apartir de laecuacion (7.15) %"— :

th
En cuanto a factor 1t,(k)/1m; puede calcularse a través de la expresion para el
controlador. Si cambiasemos el controlador sdlo seria necesario volver a calcular esta
derivada parcial utilizando la expresion de ese nuevo controlador, mientras que €l resto
del agoritmo se mantiene igual.
En el caso de un PD larelacion del torque con los angulos de las articulaciones viene
dada como:

th=mu(gdy," g quh (7.20)

m, = Ganancia de la accion proporcional.
m, = Ganancia de la accion derivativa.
qd,, = Angulo deseado correspondiente ala articulacion h-ésima

g, = Angulo correspondiente ala articulacion h-ésima.

Notese que m, ¥ m, deberian haberse denotado como my, y m, dado que los
pardmetros son diferentes para cada articulacion, sin embargo con €l objetivo de
simplificar las expresiones este subindice sera suprimido en lo sucesivo.
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Teniendo en cuenta la expresién para € torque en este caso, las derivadas parciales de
los torques con respecto a los parametros son:

ﬂth _(th Qh) (7.21)
Mz_ :
= O (7.22)

Por otra parte, necesitamos calcular las derivadas de la funcion de costo con respecto a
los parédmetros para obtener la funcion de sensibilidad correspondiente a los pesos de la
Ultima capa. Estas pueden ser calculadas usando la expresion (7.11) como:

13(k) _ g®-qgk-3)

m G ”th(k) to(k- 1)( Xy (7:23)
‘HJ(k)_ g (K) - gi(k- 1)

m, 28900 kD 9 (7.24)

Y finamente la funcion de sensibilidad TI(K) correspondiente a los pesos de la
WL i
Ultima capa es:

i o th(k) th(k A (7.25)
Tk _ GK-gk-0 . Tm,
. oM HTw,, (7.26)

Donde Tm y Tm,

MW 15 TW s
expresion (7.6):

se pueden expresar de la siguiente forma utilizando la

T = (m,@- m)vi0); (7.27)
T wss

T~ (my@- m)vi1o); (7.28)
T wos

L os pesos de las neuronas de la capa de salida se pueden hallar através de las funciones
de sensibilidad dadas por las expresiones (7.25) y (7.26), donde todos los términos son
conocidos. Por e contrario, la actualizacion de los pesos de las demés neuronas se
realizaria como es habitual en las redes estaticas con € agoritmo de entrenamiento
backpropagation usando las ecuaciones (7.4), (7.5) y (7.7).

Si en vez de un PD utilizamos como controlador un PID, la relacion entre el torque y
los angul os vendria dada como:
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t
th=mu(qd," on- mzqh+ma(<)‘3(qdh- gp)dt (7.29)

Donde:
my, = Ganancia de la accion proporcional.
m, = Ganancia de la accion derivativa.
mg = Ganancia de la accién integral.

El mismo andlisis que con el controlador PD se puede hacer en este caso, considerando
unasalidaadicional en lared neuronal, correspondiente al pardmetro m;. En este caso la
red neurona tendria 3 salidas correspondientes a los tres parametros del controlador
PID. La derivada parcial del torque con respecto a este tercer parametro se calcula
fécilmente sin mas que tener en cuenta la ecuacion (7.29).

Es importante remarcar que, las ecuaciones para todos los controladores que actlan
sobre las articulaciones se obtienen de la misma manera.

7.3 RESULTADOS

Una vez hemos presentado el algoritmo de control, en esta seccion daremos algunos de
los resultados de la aplicacion de este algoritmo sobre un robot Puma. Para ello hemos
hecho uso de un PC Pentium en el cual se ha simulado esta politica de control. Para ver
la efectividad del algoritmo de control hemos realizado varios ensayos en donde como
angulos deseados para cada articulacion hemos elegido una curva sinusoidal. En la
figura (7.7) presentamos los resultados de uno de los entrenamientos. En esta figura
podemos ver los angulos correspondientes a la primera articulacion junto con los
angulos deseados para esta articulacion. Estos resultados corresponden a haber elegido
controladores PD. Hemos de comentar también que las salidas de |as redes neuronales
han sido multiplicadas por un factor de 10 para conseguir valores mayores de los
pardmetros, y en cuanto a la inicializacion de los pesos ésta se ha hecho como es
habitual a azar dentro del rango entre -0.1 y 0.1, intentado evitar fenébmenos de
saturacion en las neuronas. Los resultados se pueden observar que no son satisfactorios,
dado que aparece un gran offset entre los angulos deseados para la primera articulacion
y los angulos reales de esta articulacion.
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Figura7.7 — Angulosdela1? articulacién frente ala curva de angulos
deseados en el caso de un controlador PD.

Viga la respuesta del controlador PD, parecia oportuno considerar nuevos
controladores. Aumentando en grado de complgjidad los controladores consideramos €l
controlador PID. En la figura (7.8) presentamos uno de los resultados utilizando este
tipo de controlador. De igual forma que parael PD, hemos multiplicado las salidas de la
red por un factor de 10 y hemos considerado como inicializacion para los pesos valores
aleatorios entre 0.1 y 0.1. Sin embargo, al introducir un nuevo parametro(la ganancia
de la accion integral) hemos tomado 3 salidas para las redes neuronales. Para el caso de
la salida correspondiente a la ganancia de la accién integral hemos utilizado otro factor
de escala, es decir, en este caso la salida ha sido multiplicada por 0.1, para gustar las
salidas a rango de valores conveniente para este parametro. Como se puede observar en
la figura (7.8) los resultados son mejores que para el PD eliminando e offset que
aparecia en aquel caso. Se puede apreciar que los dngulos de la 12 articulacion siguen a
los &ngulos deseados después de transcurridos algunos segundos, tiempo éste utilizado
por lared para hacer converger los valores de |os pardmetros a valores convenientes. La
evolucién de los parametros se muestra en la figura (7.9) en donde se puede apreciar
claramente este hecho. Es también importante resaltar que una de las dificultades més
significativas desde € punto de vista de la implementacion es la respuesta del robot en
el primer intervao de tiempo, en donde los angulos toman valores arbitrarios,
[levdndonos a movimientos erréticos de las articulaciones. Este problema proviene de la
inicializacion a azar de los pesos, que nos llevainevitablemente a valores arbitrarios de
los parametros situdndose éstos lejos de los valores deseados. Una solucién a este
problema es realizar una eleccibn mas conveniente de los pesos iniciales. Una
posibilidad seria €l tomar los valores de los pesos iniciales igual alos correspondientes
aun ensayo anterior.
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Resultados
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- Angulos de la 12 articulacion

-5T1 -- Angulos deseados

_10 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30

Tiempo (segundos)

Figura7.8 - Angulos dela 12 articulacion frente a
la curva de angul os deseados para un PID.

Evolucion de los pardmetros del controlador
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Figura 7.9 — Evolucion de los pardmetros para un
controlador PID.
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APLICACION DE UN SISTEMA DE
CONTROL NEURO-FUZZY A UN ROBOT
MOVIL.

En este capitulo introduciremos el problema del control de un robot mévil.
Presentaremos primeramente dos robots méviles desarrollados en el grupo de
Computadoras y Control de la Universidad de La Laguna los cuales se les ha aplicado
un control basado en l6gica difusa. Describiremos con cierto detalle esta estrategia de
control para posteriormente presentar otra estrategia de control basada en un sistema
Neuro-Fuzzy. Describiremos la estructura del sistema Neuro-Fuzzy, asi como el método
de entrenamiento utilizado, para finalmente aplicarlo en simulacion para dirigir un
robot movil en un espacio de trabajo con obstéacul os.

8.1 INTRODUCCION

En este capitulo nos centraremos en los robots moviles atendiendo a las estrategias
disefiadas para controlar su movimiento. En general un robot mévil se puede definir
como cualquier estructura mecanica con capacidad de movimiento absoluta respecto al
medio y con capacidad para interactuar con ese medio. En la figura 8.1 presentamos un
esguema general en donde se ilustrala estructura de control de un robot movil tipico.

El esquema presentado en la figura (8.1) esta constituido por cinco médulos, cada uno
de los cuales tiene asociado ciertas tareas especificas.

El modulo gestor del sistema sensorial se encarga de la gestion y control de los
sensores, siendo el médulo de navegacion quien le indica los sensores que deben usarse.

El médulo actualizador del modelo del entorno y posicién esta constituido por un
modelo del entorno susceptible de ser variado s €l robot se mueve en un entorno
variable. Este modulo tiene como mision el averiguar la posicién y orientacion del robot
en todo momento.

El modulo Planificador de trayectorias tiene como objetivo fundamental determinar
trayectorias libres de colisién, resolviendo este problema a partir de la aplicacion de
algoritmos de busqueda en grafos 6 mediante una funcion de costo que pese factores
tales como el gasto energético parair de un punto a otro de la zona de trabajo.

El médulo de Navegacion por su parte genera las primitivas de guiado que después
realizard el modulo piloto.
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Y por ultimo el médulo piloto dara los valores de referencia a los controladores de los
motores, teniendo también en cuenta las caracteristicas mecénicas del movimiento del
robot, tales como el nimero de motores, tipo, distribucion, etc.

accionamiento

lugares trayectorias primitivas ~ MOtreS
de globales de guiado
destino
planificador Y
> de —> : P iloto
trayectorias navegacion P
globales + posicion (
modelo - ;
___| informacion
del entorno sensorial
v y posicion elaborada
datos _ gestor del p actualizacion
sensoriales sistema del modelo
—p i del entorno
sensorial —¢ y posicion

seleccion sensores

Figura 8.1 — Esquemageneral de la estructura de control de un robot movil.

En este capitulo nos centraremos en € modulo de navegacion puesto que es en éste en
donde se generan las politicas de control para ser aplicadas directamente a los motores a
través del médulo piloto, sin menoscabo de que otros médulos puedan influir de forma
indirecta en la politica de control a seguir.

8.2 ROBOT MOVIL TiPICO.

Una de las politicas de control méas comunes es la utilizacion de l6gica difusa para que
un robot movil pueda moverse dentro de la zona de trabgjo, en la cual encuentra
obstéculos a su paso. Con e objeto de ilustrar esta técnica, vamos a exponer estos
conceptos en relacion a un proyecto de robot auténomo desarrollado en la Universidad
de LaLaguna por € grupo de Computadorasy Control.

En nuestro grupo se han desarrollado dos prototipos denominados RAP y Sultan I. En
la figura (8.2) mostramos una fotografia de éstos, donde el mayor es RAP, constituido
por una placa base de PC basada en una unidad central de proceso Intel 286, mientras
que € mas pequefio corresponde a Sultén |, que utiliza una tarjeta Handy board basada
en un procesador 68HC11. Es importante destacar que mientras para RAP se mueve
mediante ruedas, el sistema de traccion utilizado por Sultan | consiste en la utilizacion
de correas que unen las ruedas del mismo. Este Ultimo sistema le confiere un mayor
grado de movilidad, permitiéndole escapar de ciertas situaciones en las cuales con
Unicamente el sistema de traccion de ruedas el robot quedaria atrapado.
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En las figuras (8.3) y (8.4) mostramos un esguema general del prototipo Sultan | en
donde se pueden apreciar los diferentes modulos del mismo. En e apéndice A
mostramos | as especificaciones técnicas de cada uno de los robots méviles. Sin embargo
desde el punto de vista de la aplicacion de la estrategia de control basada en l6gica
difusa, hemos de decir que los robots estdn dotados de sensores ultrasonicos con poca
resolucion direccional gque Unicamente permiten €l detectar obstaculos que se le
presenten en un entorno local a robot, mientras que para determinar la posicion y
orientacion del robot desde un punto de vista global, dado que €l objetivo final esllevar
el robot a una cierta posicion, se dispone de un sistema de posicionamiento global
basado en una brujula €l ectronica.

Figura 8.2. — Fotografia de los dos prototipos.

En cuanto ala aplicacién de comandos con el objeto de conseguir mover € robot con la
direccion y velocidades adecuadas se dispone en ambos casos de dos servomotores
laterales, tal que proporcionando comandos a cada uno de ellos se puede controlar €
movimiento del robot.

Sensores de Sensores de luz
ultrasonidos

Servo del 44— Cadena

radar
Tarjeta
micro-
controladora

display .
4 18.5cm >

Figura 8.3 : Vista Superior.
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Tarjeta
microcontroladora

Sensores de
Ultrasonidos
Bateria

*
Motores
Ruedalibre con
codificador
Servo del radar
22.5cm
< >

Figura8.4: Vistalateral

Por lo tanto desde e punto de vista del control hemos de considerar las variables
mostradas en la figura (8.5). Es decir, se consideraran las velocidades de avance del
motor izquierdo y derecho indicadas en la figura (8.5) como v_izquierday v_derecha ,
asi como € angulo entre el gje vertical de simetria del robot y la linea recta que une €
punto medio del robot y la posicion destino del mismo tal como se indica en la figura
(8.5). Esta ultima variable nos da cuenta de la orientacién global del robot, entendiendo
por orientacion global la orientacién del robot respecto a la posicion destino.
Finalmente, a través de los sensores ultrasonicos podemos analizar |a distancia del robot
con respecto a los posibles obstaculos. En la figura (8.5) hemos destacado que
tomaremos medidas de las distancias a través de tres sensores, localizados
respectivamente en el centro, parte izquierda y parte derecha de la parte frontal,
indicadas en lafigura (8.5) como d_izquierda, d_frentey d_derecha.
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destino
d_izquierda v_frente d_derecha
V_izquierda v_derecha

[

Figura 8.5 — Esquema del robot mévil.

8.3 ESTRATEGIA DE CONTROL DIFUSO CLASICA

Parece oportuno resefiar al comienzo de esta seccién que existen aproximaciones
clasicas aplicadas a movimiento de un robot moévil auténomo basadas en la teoria de
campos de potencial, cuya forma de operar consiste en asociar a cada obstéculo que se
le presente a robot un valor de energia potencial elevado, mientras que a la posicion
destino se le asocia un vaor de energia potencial muy bajo, de tal forma que el destino
actlia como una fuerza de atraccion mientras que los objetos actlian como una fuerza de
repulsion. Aunque desde el punto de vista tedrico parece que esta teoria es coherente,
sin embargo en la practica se encuentra con algunos inconvenientes, dirigiéndose €l
robot muchas veces a puntos donde la energia potencial constituye Unicamente un
minimo local. Estos inconvenientes en la aplicacion de la teoria de campos nos llevan
pues a plantearnos otras soluciones. Una de las soluciones que méas ha sido empleada
durante los Ultimos afios es la incorporacion de politicas de control difusas [PED93]
[PAL96]. En esta seccion intentaremos dar las claves de éstas utilizando para €llo el
esguema de robot mévil presentado en la figura (8.5) correspondiente a los prototipos
desarrollados en la universidad de La Laguna.

Como primer paso de cara a la aplicacion de un control difuso hemos de tener en
cuenta las variables de interés desde el punto de vista del control y fuzzificarlas, es
decir, definir una serie de conjuntos difusos a los cuales cada una de | as variables puede
pertenecer con un cierto grado de pertenencia. Las variables se muestran en la figura
(8.5). Estas pueden pertenecer alos siguiente conjuntos difusos:

Para las velocidades de avance: Lenta, mediay rdpida

Paralas distancias: Lejos, mediay cerca.

Para €l angulo: positivo, cero y negativo (segun se encuentre a laizquierda, en frente o
aladerechadel destino)
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Lenta media  rapida

Figura 8.6 — Conjunto difusos

En la figura (8.6) mostramos como se han tomado las funciones de pertenencia.
Aunque en la figura (8.6) indicamos las funciones de pertenencia para €l caso de las
velocidades de avance, para los conjuntos difusos de las deméas variables también se han
escogido las funciones de pertenencia en formatriangular o trapezoidal.

Obsérvese que € nombre de los conjuntos hace referencia a un rango de valores para
cada una de las variables. Es esta una de las caracteristicas fundamentales de la l6gica
difusa, en tanto en cuanto en l6gica difusa no se hace mencion a valores exactos de las
variables s no a que estos valores se encuentran dentro de un rango con una cierta
probabilidad.

Aparte de la definicion de los conjuntos difusos es necesario definir una serie de reglas
difusas que permitan al robot autbnomo esquivar cualquier obstaculo.

En el caso de que en e camino no se le presenten obstaculos las reglas tienden a hacer
que e robot avance directamente hacia € destino, corrigiendo la direccién s ésta no
fuese correcta. En la tabla (8.1) presentamos las reglas que habrian que tenerse en
cuenta, mientras que en lafigura (8.7) ilustramos el movimiento resultante en este caso.

Cuando € robot detecta algin obstaculo cercano debe reducir la velocidad para
evitarlo. Las reglas que tienen en cuenta esta situacion y la ilustracion de la misma se
muestran en latabla (8.2) y lafigura (8.7) respectivamente.

1) S
d izqeslgosyd frenteeslgosy d dchaesleosy angulo es cero
entonces

V_izqesrapiday v dcha esrépida.

2) S
d izqeslgosyd frenteeslegosy d dcha esleosy angulo es negativo
entonces

V_izqeslentayv_dcha esréapida.

3) S
d izgeslgosyd frenteeslegosy d dchaesleosy angulo es positivo
entonces

V_izqesrapiday v dcha eslenta.

Tabla 8.1 — Reglas en el caso de no encontrarse ningun obstéaculo
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Destino

Figura 8.7 — Robot avanzando en linea recta hacia el destino

4) Si

d izgesmediayd frenteescercay d_dcha es cerca
entonces

v_izg eslentay v _dcha es rapida.

5 S
d_izgescercayd frenteescercayd_dchaesmedia
entonces
V_izqesrépiday v dcha eslenta.

Tabla 8.2 — Evitando obstécul os cercanos.

=

N

Figura 8.8 — Robot evitando obstacul o cercano.

Otra situacion a considerar es cuando al robot se le presentan obstéculos cercanos alos
dos lados del mismo. Este caso se resuelve mediante la regla que se presenta en la tabla
8.3, mientras que lailustracion de tal situacion se hace en lafigura (8.9).
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6) S

d_izqescercay d_frenteesmediay d_dchaes cerca
entonces

v_izgesmediayv_dcha es media.

Tabla 8.3 — Regla difusa correspondiente a obstacul os | ateral es cercanos.

Figura 8.9 — obstéculos laterales.

Cuando a robot se le presentan obstacul os en todas direcciones, la accion que el robot
realiza es escapar de esa zona, por gemplo mediante un giro hacia la derecha. Las
reglas mostradas en latabla 8.4 tratan este caso, siendo ilustrado en lafigura (8.10).

7 S
d_izqgescercay d frenteescercay d dchaescerca
entonces

V_izqesrapiday v _dcha eslenta.

8) S
d izgesmediay d frenteescercay d dcha esmedia
entonces

V_izqesrapiday v _dcha eslenta.

Tabla 8.4 — Reglas para el caso de obstacul os en todas direcciones.
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Figura 8.10 — Robot ante un obstaculo sin salida.

En los ultimos casos que hemos mostrado Unicamente nos hemos concentrado en
esguivar los obstaculos suponiendo que el destino se encuentra a una cierta distancia
delante del robot, sin embargo hemos de afadir nuevas reglas que tengan en cuenta
otras formas de esquivar |os obstacul os dirigiéndose finalmente ala posicion destino.

Una situacion de este estilo ocurre cuando €l robot se halla en una habitacién cerca de
una pared que posee una puertay desea salir de la misma para dirigirse a un destino que
se encuentra fuera de la habitacion. El robot en este caso seguiriala direccion paralelaa
la pared para finamente a llegar a la puerta girar hacia la posicion de destino. Esta
situacion se representa en la figura (8.11) y las reglas difusas correspondientes se
muestran en latabla (8.5).

_* Destino

Figura 8.11 — Esquivando obstaculo en forma de pared con puerta teniendo en cuenta el
punto de destino.
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9) S

d izqeslgosyd frenteeslegosy d_dcha escercay angulo es positivo
entonces

V_izqesmediay v_dcha es media.

10) S
d izgescercayd frenteeslegjosy d dcha eslejosy angulo es negativo
entonces
V_izqesmediay v _dcha es media.

11) S

d izqeslgosyd frenteesmedioy d _dcha escercay angulo es positivo
entonces

V_izqesmediay v_dcha es media.

12) S

d izgescercayd frenteesmediay d dcha eslejosy angulo es negativo
entonces

V_izqesmediay v_dcha es media.

Tabla (8.5) — Reglas saliendo através del desplazamiento paralelo al obstéculo.

Debemos comentar que esta Ultima situacioén no seria resuelta por una aproximacion
clasica puesto que € robot quedaria atrapado en un minimo local de potencial. En la
figura (8.12) presentamos una situacion mas dificil que se resolveria a través de la
aplicacion de las reglas difusas ya mostradas. Con objeto de simplificar €l andlisis
Unicamente hemos permitido que en cada momento se aplique sélo una de las reglas
difusas. En la figura (8.12) éstas se indican por € numero correspondiente. Sin
embargo, hemos de tener presente que se aplican simultdneamente varias reglas. La
situacion presentada en la figura (8.12) tiene especial interés dado que mediante la
aplicacion de la teoria del campo de fuerzas € robot no seria capaz de acanzar el
destino dado que como en el caso mostrado en la figura (8.11) el robot quedaria
atrapado en un minimo de potencial, concretamente dentro del obstaculo en forma de U.
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Destino

1

10 4

10

10 8

/P? (Punto de Partida)

Figura 8.12 — Robot movil esquivando un obstaculo en forma de U

8.4 ESTRATEGIA NEURO-FUZZY

Unade las dificultades de cara a aplicar la estrategia difusa es |a obtencion de las reglas

difusas 0 Fuzzy y las funciones de pertenencia. En esta seccion presentamos una
estrategia Neuro-Fuzzy que permite la extraccién automética de esas reglas y las
funciones de pertenencia. Utilizaremos las redes neuronales como herramienta para
generar de forma automatica un sistema difuso o Fuzzy de prestaciones similares a las
del sistema Fuzzy presentado en la seccion anterior. En este caso e operador nos
proporcionaria trayectorias para €l robot movil que esguiven con éxito los obstaculos
encontrados a su paso y findmente permitan a robot llegar a su destino. Estas
trayectorias serian suministradas en base a la experiencia del operador, sin embargo €l
suministrar esa informacion se presenta como una tarea mucho mas facil que e definir
las reglas difusas y las funciones de pertenencia. En las siguientes secciones
mostraremos la estructura de este sistema Neuro-Fuzzy, asi como e agoritmo de
entrenamiento necesario para la extraccion automética de las reglas y funciones de
pertenencia.

8.4.1 ESTRUCTURA DEL SISTEMA NEURO-FUZZY.

El sistema Neuro-Fuzzy [LIN94] se podria ver como una red neuronal de 3 capas. Los
nodos de dicha red se encuentran agrupados por capas, y la estructura global de dicha
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red corresponde a la de una red feedforward. En la figura (8.13) presentamos un
diagrama de la estructura del sistema Neuro-Fuzzy.

p11 gl
U,
U, le 1 ® ]
. )
(] ()
o
[ )
0
o o
()
@ Pin2 ®
Unia ° °
o
[ J
Pni-1n2
U

N1

@ Pninz

Figura 8.13 — Estructura del Sistema Neuro-Fuzzy

La primera capa o capa de entrada estéa compuesta por varias neuronas, cada una de las
cuales corresponde a una neurona de base radial. Las entradas a las neuronas de base
radial son las entradas al sistema Neuro-Fuzzy, mientras que las salidas vienen dadas
como:

U;i- mj i=12,...,N2
D, = exp‘? ( [ j) J

— (8.1)
8 S IJZ ﬂ | —1,2,...,N1

Donde:

mij = Centro de funcién de pertenencia correspondiente ala entradai-ésimay la

neurona j-ésima de la capa oculta.
U; = Entradai-ésimadel SistemaNeuro-Fuzzy.
sij = Anchuradelafunci On de pertenencia correspondiente ala entradai-ésima

y laneurona j-ésima de la capa oculta.
pjj; = Salida de la neurona de Base Radial (o grado de pertenencia parala

entrada i-ésima correspondiente a la neurona j-ésima).
N2 = Numero de Neuronas en la capa oculta.
N1 = Numero de entradas del sistema Neuro-Fuzzy.

Nétese que las funciones de pertenencia se han tomado como gaussianas. Por otra parte,
las salidas de los nodos de la capa oculta se calculan como:

N3



147 Estrategia Neuro-Fuzzy. Aprendizaje de lasreglas

g, =min[plj, Pyjreees Pyjoeees lejJ j=12..,N2 (2

Donde:
g, = Sdlidadel nodo j-ésimo de la capa oculta.

Finalmente, |a capa de salida podria considerarse como una capa de neuronas lineales,
donde los pesos que conectan la capa oculta y la capa de salida son los valores
estimados de las salidas. Las salidas de estos nodos se cal culan mediante la expresion:

- AViY =12, N2 (8.3)
k — égj k:1,2’-"lN3 |
j

Donde:
Y= k-ésimasalidadel sistema Neuro-Fuzzy.
svj = Valor estimado de |la k-eésima salida proporcionado por €l nodo j-ésimo de

la capa oculta.
N3= NUmero de salidas del sistema Neuro-Fuzzy.

Por |o tanto, se puede decir que la capa de salida es la encargada de realizar el proceso
de defuzzificacién, proporcionando val ores exactos para las salidas.

En resumen, la estructura del sistema Neuro-Fuzzy se podria ver como una red
neuronal de Base Radial tipica, donde se ha insertado una capa adicional entre la capa
de neuronas de Base Radial (La capa de entrada) y la capa lineal (La capa de salida).
Las neuronas de esta capa adiciona se encargan de calcular los grados de pertenencia
correspondientes a las diferentes reglas, es decir, aplican el operador difuso min, siendo
N2 el nUmero total de reglas difusas. Una vez estos calculos se han realizado, la capa de
salida aplica un proceso de defuzzificacion para obtener val ores numéricos exactos para
las variables de sdlida del sistema. En e caso tratado en la seccion anterior las
velocidades de avance de |os motores.

En € sistema Neuro-Fuzzy hay algunos parametros que determinan larelacion entre las
entradas y las salidas. En este caso, e comportamiento del sistema Neuro-Fuzzy
depende de los siguientes pardmetros. Los centros de las funciones de pertenencia, las
anchuras de las funciones de pertenencia y los valores estimados de las salidas. Para
determinar estos pardmetros hemos de emplear un algoritmo de aprendizaje sobre la red.

8.4.2 ALGORITMO DE APRENDIZAJE.

El agoritmo de aprendizaje se divide en tres fases. La primera y la segunda se
concentran en la obtencion de valores para algunos de los parametros y la optimizacién
del nimero de neuronas en la capa oculta o desde otro punto de vista € nimero de
reglas difusas. La Ultima fase por su parte se centra en € refinamiento de los diferentes
parametros del sistema Neuro-Fuzzy tomando como valores iniciales aquellos dados por
|as fases de entrenamiento previamente realizadas.
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8.4.2.1 PRIMERA FASE DE ENTRENAMIENTO.

Esta primera fase consiste en la obtencion de valores adecuados para los centros de las
funciones de pertenenciay los valores estimados de las salidas. Estos valores se refinan
en la tercera fase del entrenamiento, en esta fase Unicamente daremos valores iniciales.
Para obtener estos vaores inicidles hemos empleado e algoritmo de mapa de
caracteristicas auto-organizativo de Kohonen [KOH87]. El vector de pesos inicia del
mapa auto-organi zativo se selecciona con valores a azar, siendo ladimensién del vector
de pesos igual a nimero de entradas (N1) més e nimero de salidas (N3), de tal forma
que:

Wj = (le ’WZj!"'!WNlj 1WN1+1]' ""’WN1+N3j) J = :L2,,N2 (84)

L as entradas al mapa auto-organizativo se toman como:

V=(U, U, Uy, YoueYous) (8.5)

Donde:
(Ul, U,,.., UNl) = Vector de entrada al Sistema Neuro-Fuzzy

(Yo, Yg,ms Yy,,) = Vector de salidas deseadas.

Ahora para modificar los pesos de la red segin el algoritmo de mapa de caracteristicas
auto-organizativo de Kohonen, hemos de calcular el nodo “ganador”. Dicho nodo
obedece ala siguiente ecuacion:

i=12.. N2

2 ) 2
HWX' vI= mjm“W Vv " x =Nodo " ganador "

(8.6)

En nuestro caso hemos utilizado un mapa auto-organizativo unidimensional, es decir,
solo se considera una capa de nodos. Notese que € nimero de vectores de pesos se
tomaigual al nimero de neuronas en la capa oculta del sistema Neuro-Fuzzy. Una vez
gue se ha determinado el nodo ganador |os nuevos pesos pueden calcularse mediante la
siguiente ecuacion:

_ admc - to & (j- )0, j=12..,N2
Wj(t+1)_Wj(t)+g — berexpg <2 56/ w; (1)) (=12 mo 7)

Donde:
s = Varianza
W (t) = Vector de pesos j-ésimo en € instante .
X = Nodo “ganador”
IrO = Velocidad de aprendizaje inicial.
mc = NUmero de etapas de entrenamiento.
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Obsérvese que cada vez que modificamos los pesos consideramos un nuevo par de
entrada-salida deseada. Después que hemos tomado mc pares de entrada-salida deseada
obtendremos los pesos finales. Pareceria 16gico suponer que el siguiente paso
corresponderia a asignar estos pesos a los valores de los centros de funciones de
pertenencia y a los valores estimados de las salidas. Cada vector de pesos podria
asociarse con cada neurona de la capa oculta del sistema Neuro-Fuzzy, tal que las
funciones de pertenencia y los valores de las salidas estimadas conectados con una
neurona particular de la capa oculta sean determinados por su correspondiente vector de
pesos. Sin embargo, las neuronas en la capa oculta del sistema Neuro-Fuzzy estéan
ligadas directamente al nimero de reglas difusas, por lo que parece mas apropiado
previamente a la asignacion de valores a las funciones de pertenencia'y a los valores
estimados de las salidas optimizar el nimero de neuronas en la capa oculta, dado que
esto significa quedarnos con un nimero minimo de reglas difusas para resolver el
problema evitando en lo posible cualquier clase de redundancia. Por eso, antes de
realizar este proceso de asignacion trataremos en una segunda fase del entrenamiento de
optimizar el nimero de nodos en la capa oculta.

8.4.2.2 SEGUNDA FASE DE ENTRENAMIENTO.

De la primera fase de entrenamiento podemos deducir qué reglas difusas similares se
representan por neuronas de la capa oculta gque se encuentran cercanas, apoyados en €l
hecho de que se aplico € algoritmo de mapa de caracteristicas auto-organizativo de
Kohonen. Como deciamos al final de la seccion anterior € proposito de esta fase es
obtener un nimero minimo de reglas difusas de tal forma que podamos conseguir una
mejor capacidad de generalizacion.

Las distancias Euclideas entre dos vectores de pesos correspondientes a dos neuronas
de la capa oculta estén directamente relacionadas con el grado de similitud entre las
respectivas reglas implementadas por esas neuronas. Partiendo de este principio esta
segunda fase de entrenamiento se basa en |a determinacion de estas distancias.

Teniendo en cuenta estas ideas € agoritmo presentado en esta seccion se puede
resumir como sigue:

1- Evaluar las distancias Euclideas entre los vectores de pesos de las neuronas
adyacentes de la capa oculta.

dj = |Wi- Wiy i=12.0N2 (8.9)

2- Siladistancia d j, j+1 €s menor que un cierto vaor €, las dos neuronas se unen en

una, o desde el punto de vista del sistema difuso a que tratamos de llegar, las reglas
difusas correspondientes a esas neuronas se combinan en una. Esta combinacion de
reglas se traduce desde el punto de vista de la estructura del sistema Neuro-Fuzzy en la
realizacion de las siguientes operaciones.

2.1 Hemos de asignar un nuevo valor a vector de pesos correspondiente a nodo
j-ésimo de la capa oculta:
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2.2 El nimero de nodos en la capa oculta se disminuye en una unidad como
resultado de la combinacion:

N2=N2-1 (8.10)

2.3 Los vectores de pesos de los nodos de la capa oculta se modifican como se
indica a continuacion siempre y cuando j+1 sea menor que € numero de
neuronas N2:

Wn: Wn+1 n= J +1r'-" N2 (8'11)

3- Repetimos el paso 1 hasta todas |as distancias sean mayores que €.

Después de aplicar este algoritmo nos quedamos con un ndmero minimo de nodos en
la capa oculta. En este punto ya si nos encontramos en disposicion de asignar valores a
los centros de las funciones de pertenencia y a las salidas estimados mediante |os
vectores de pesos correspondientes a los nodos de la capa oculta. Obsérvese que en la
seccién anterior esta asignacion se pospuso hasta tener un nimero Gptimo de nodos en
la capa oculta, o desde otra perspectiva, un nimero de reglas difusas minimo.

Losvaloresiniciales de los centros de las funciones de pertenencia se obtienen como:

j=12,...,N2
o 8.12
M= 212 N1 (8.12)

Mientras que los valores estimados de las salidas se toman como:

k=12,..,N3

j=12,...,N2 (8.13)

SVik = Wni+k, j

Una vez gue se han aplicado estas dos fases de entrenamiento, tenemos por un lado un
nimero minimo de nodos en la capa oculta, asi como valores, aunque iniciales, paralos
centros de las funciones de pertenencia y las salidas estimadas. Sin embargo, es
necesaria una fase de aprendizge adicional que determine valores para otros
parametros de la estructura del sistema Neuro-Fuzzy, asi como, que mejore los valores
obtenidos para algunos de los parametros. Este es e proposito de la tercera fase de
entrenamiento que se muestra en la siguiente seccion.

8.4.2.3 TERCERA FASE DE ENTRENAMIENTO.

Teniendo en cuenta la analogia entre la estructura del Sistema Neuro-Fuzzy y una red
neuronal de base radial (RBFN) tipica, podriamos utilizar €l algoritmo de aprendizaje
de minimos cuadrados utilizado habitualmente en este tipo de red.

El objetivo de este algoritmo se centra en minimizar la siguiente funcion de costo:
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103 .
E=E|§1(Yk' yk)2 k=1..N3 (8.14)
=1
Donde:
Yy = k-ésima salida deseada.
Yk =k-ésmasalidadel sistemaNeuro-Fuzzy.

Si mes cualquier pardmetro del sistema Neuro-Fuzzy se actualizaria como:

mt+1) = m(t) -1 t=12,..,nf (8.15)
Im

Donde:

Ir="Velocidad de aprendizaje.
m(t) = Pardmetro m en € instantett.
mf = NUmero de épocas.

Teniendo presente la ecuacion (8.15) solo es necesario calcular la derivada parcia dela
funcién de costo con respecto a parametro particular que estemos considerando. Las
expresiones para las derivadas parciales de los centros y las anchuras de las funciones
de pertenencia, asi como, la derivada parcia con respecto alos valores estimados de las
salidas se muestran en las ecuaciones (8.16 a), (8.16 b) y (8.16 c) respectivamente:

e u
g Vi '\ézp--- gzsv-kp u
T1E :-22213(3/ - 5) kaPma s i p.g(“i' m”)g i=1.. N1
T &=l oK N2 ('_jz a & st k=1..,N3
é é.a ST
e 1=l g 9]
(8.16a)
¢ N2 N2 u
é ; ) a
& sVika P - asvikP. ¢ A o
TE_ L8 - 5) 8Py ASVikPy g g(ul-mij) U i=1N
P AR 2 Upe——= Y 21 N3
Sij &=1 a2 O u "g8 si f =1..,
e éé riz u
e =1 g e
(8.16b)
- j=1,..,N2
N T Py (8.160)
ﬂSij ajgj k=1..,N3
Donde:

Pij = Salida correspondiente a la entrada i-ésima del sistema Neuro-Fuzzy, la
cual esunade las entradas del nodo j-ésimo de la capa oculta.

g = Salida del j-ésimo nodo de la capa oculta.
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8.5 RESULTADOS DE LA APLICACION DEL SISTEMA NEURO-
FUZZY

Después de haber presentado el sistema Neuro-Fuzzy, en esta seccion daremos algunos
resultados de su aplicacion. La aplicacion del sistema Neuro-Fuzzy presupone como
primer punto € que un humano proporcionara un nUmero de trayectorias que superen
con éxito los obstaculos que se le presenten al robot movil a su paso. EI nimero de
trayectorias proporcionadas debe de ser tal que permita la extraccion de las reglas
necesarias para dirigir los movimientos del robot, es decir, en ellas debe de estar
reflggado el comportamiento que se desea para e robot. Como primer caso hemos
estudiado la situacion en la cua € robot mévil debe superar un obstaculo rectangular
como € que se muestra en la figura (8.14). Las variables r1 y r2 indican distancias
entre e robot y el obstaculo tal como se indica en la figura, mientras que al es €
angulo en € instante presente y a2 seria el nuevo valor del angulo que tomaria el robot.
Obsérvese que r2 se ha definido como -r11/(r11-r12). Mientras que los rangos en los
cuales se encuentran estas variables se han indicado en la figura (8.14). En definitiva la
tarea del sistema Neuro-Fuzzy se centra en determinar €l valor del nuevo angulo a2, a
través del valor del angulo actual al y las distancias al obstéculo rly r2. De caraala
aplicacion del sistema Neuro-Fuzzy hemos multiplicado las entradas del mismo por un
factor menor de uno. De esta forma disminuimos los valores de las entradas y los
adaptamos mejor a la aplicacion de la estrategia Neuro-Fuzzy. En las simulaciones
mostradas se ha hecho uso de un factor de 0.75. En la figura (8.15) mostramos los
resultados obtenidos en este caso, en donde también se ha sefidlado mediante un
rectangulo en linea discontinua la zona en la cual se han tomado las trayectorias para €l
proceso de entrenamiento del sistema Neuro-Fuzzy. Como se puede observar en la
figura mostramos dos trayectorias correspondientes a dos puntos de partida diferentes
en donde se puede apreciar el buen comportamiento del sistema Neuro-Fuzzy.

Y vs. X

S S

O~/ .“
ri1 & orl2 !

X
r1>0;r11<0;r12>0;al>0; a2>0

Figura8.14 -Variablesrl, r2=-r11/(r11 r12), angulo actual al y nuevo angulo a2
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simulacién y vs. x
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Figura 8.15 — Robot esquivando un obstacul o rectangular.

Antes de proseguir parece oportuno hacer una observacion respecto a la eleccion de las
variables, éstas han sido elegidas de tal forma gue evitemos en lo posible dependencia
respecto a la dindmica directa del robot movil, es decir larelacion entre el comando que
se aplica 'y e movimiento resultante. El sistema Neuro-Fuzzy Unicamente precisa €l
valor de angulo que deberia de tomar € robot en el siguiente instante de tiempo no
haciendo mencion en ningln caso a caracteristicas dindmicas del movimiento, siendo
funcion del médulo piloto indicado en lafigura (8.1) € conseguir el dngulo deseado.

simulacién Y vs. X

201
101
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-10t I t rllp
: rlp/
201 b
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rlp>0;r1llp>0;r12p>0; alp >0; a2p>0

Figura 8.16 - Variables rlp, r2p=-r11p/(rllp-ri2p), angulo actual alp y nuevo angulo
azp.

Otra situacion tratada mediante el sistema Neuro-Fuzzy es la de superar un obstaculo en
forma de esgquina tal como se muestra en la figura (8.16). Para este caso hemos elegido
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como variables que nos indiquen a que distancia se encuentran los obstéculos rlp y r2p,
donde r2p esigual al cociente -r1lp/(rllp-r12p). En este caso a igua que en el caso del
obstéculo rectangular también hemos tomado como variables e angulo en € instante
actual sefialado en la figura (8.16) como alp y € vaor del nuevo angulo a2p. En la
figura (8.16) también hemos sefialado |os rangos de valores en los cuales se encuentran
cada unade las variables.

Al igua que en € caso anterior el sistema Neuro-Fuzzy debe de suministrar valores
para los dngulos en €l instante de tiempo t+1 a través de los valores de las distancias a
obstéculo (rlp y r2p) y € valor del angulo para €l instante t tal como se indica en la
figura (8.16). En la figura (8.17) presentamos una trayectoria resultante una vez €
sistema Neuro-Fuzzy ha sido entrenado. En este caso |as trayectorias de entrenamiento
se han tomado dentro del areaindicada en lafigura (8.17) en linea discontinua.

simulacién Y vs. X
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L
°

Y (dm)

40|
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Figura 8.17 — Robot esquivando un obstécul o en forma de esquina.

Una vez que hemos entrenado el sistema Neuro-Fuzzy para superar los dos tipos de
obstécul os vistos hasta ahora, hemos colocado al robot movil en una situacion en la cual
se encontrase con obstaculos que se pudiesen clasificar como alguno de los casos
estudiados. El resultado se muestra en la figura (8.18). Obsérvese gue la zona de trabajo
en este caso se asemeja a un laberinto, esquivando con éxito todos los obstaculos que se
encuentran a su paso. También debemos destacar que aunque el sistema Neuro-Fuzzy
ha sido entrenado para superar obstéculos rectangulares otras formas de obstaculos
también podrian ser superadas aproximando tales obstaculos por un rectangulo. Es
importante destacar que aungue €l sistema Neuro-Fuzzy ha sido entrenado para superar
las primeras esquinas que se le presentan en la trayectoria a robot mévil que tiene como
posicion de partida la nimero 3, la tercera esgquina antes de llegar al destino también es
superada por € robot moévil siendo ésta diferente a la que ha sido utilizada en €l proceso
de entrenamiento.
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Y VS. X
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Figura 8.18 — Robot mévil dentro de un laberinto.

Una vez gque se han comprobado las técnicas en simulacién se ha procedido a
implementarlas sobre el prototipo Sultan |. El proceso de entrenamiento del sistema
Neuro-Fuzzy se realiza en un PC. Este proceso es el més costoso desde €l punto de vista
computacional, dado que €l proceso de entrenamiento se basa en un proceso de clculos
iterativos tal y como se ha mostrado en las secciones anteriores, dependiente del niUmero
de gemplos proporcionados por € operador. Este nUmero, en genera ha de ser grande
con e objeto de que & sistema Neuro-Fuzzy pueda extraer las reglas de modo
adecuado. Para establecer una forma sencilla de introducir estos gemplos se ha
desarrollado una interface gréfica que ayuda a operador a proporcionar su
cononocimiento acerca de cdémo esquivar los obstaculos evitando cualquier
conocimiento especifico del sistema. Unavez concluido el proceso de entrenamiento, €l
sistema Neuro-Fuzzy se reduce a una red neuronal de base Radial (RBF), donde los
pardmetros de la misma han sido fijados. De tal manera que la evalucion de la reglas
Fuzzy por € prototipo es sustituida por una red neuronal de base Radial, donde las
entradas son las coordenadas (x,y) del robot y e angulo tomado por €l mismo en €l
instante previo, mientras que la salida es € nuevo angulo de giro. Desde € punto de
vista del tiempo de computo el operar con lared RBF representa un pequefio porcentaje
comparado con € tiempo invertido en la fase de entrenamiento, destacando que la
optimizacion del numero de reglas influye muy positivamente en este tiempo. En la
implementacion hemos de tener en cuenta que €l prototipo posee poca memoria para
programas y datos, siendo esta de 32 Kbytes de RAM. Esto nos ha obligado a
implementar e proceso de calculo en un PC de tal forma que los datos necesarios para
el control del robot se envien mediante un enlace de radio. Para realizar este enlace de
radio se han utilizado dos médulos transmisores a 433 MHz, mientras que la recepcion
se ha readlizado mediante dos médulos receptores sintonizados a 433 MHz. Hemos
colocado un médulo transmisor en € PC y e otro en € robot, los dos asociados al
puerto serie del PC y de la tarjeta microcontroladora del robot, respectivamente. Por
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tanto a través de los puertos series y con la electronica complementaria para transformar
sefides de niveles RS-232 a niveles TTL, utilizados por los médulos transmisores y
receptores, se transmite la informacién necesaria en forma digital desde el PC al robot y
del robot a PC a una velocidad de 1200 baudios. La comunicacion se ha realizado de
forma semi-duplex de tal forma que no se permitala emisiéon y recepcion simultanea en
el PC o en € robot, con objeto de evitar interferencias, sin embargo esto no representa
ninguna limitacion en la aplicaciéon de la estrategia Neuro-Fuzzy. En el apéndice A
mostramos las caracteristicas técnicas de los modulos transmisores y receptores, asi
como los programas desarrollados para la comunicacién entre la tarjeta Handy-Board
situada en Sultan | y el PC. De cara ala aplicacion de la estrategia Neuro-Fuzzy € robot
debe enviar las coordenadas de posicion (x,y) y € angulo actual, mientras que el PC
como resultado de la aplicacion del sistema Neuro-Fuzzy envia a robot los comandos
necesarios para que el robot se dirija segun un angulo en linea recta una distanciaigual a
la que ha sido utilizada para los movimientos del robot en el proceso de entrenamiento
del sistema Neuro-Fuzzy. Un punto importante de la aplicacion del sistema Neuro-
Fuzzy es la obtencion de las coordenadas de posicion (X,y) y del dngulo del robot. Esta
se rediza en € robot mediante una bruUjula electronica que nos fija un angulo
considerando el Norte magnético como direccién absoluta, y un codificador basado en
una rueda dentada atravesada por un haz de luz en el rango del infrarojo que nos permite
obtener |la distancia recorrida. Estos dos sensores nos permiten obtener valores de la
posicion (x,y) y del angulo, sin embargo debemos remarcar que a tener la brijula un
error de 2 grados, ademés de verse afectada por las estructuras metélicas cercarnas que
distorsionan el campo magnético, las posiciones reaes difieren de las medidas por €l
robot. Otro factor a tener en cuenta son los movimientos desarrollados por el robot en
donde €l codificador se deslice lateramente, dado que en este caso también se introduce
una diferencia entre la distancia real recorrida y la medida por e codificador. Estas
imprecisiones en los sensores hacen diferir los resultados simulados de |os resultados
reales. Sin embargo s disminuimos las distancias recorridas por e robot en cada
movimiento respecto a las utilizadas en simulacion se observa como el sistema Neuro-
Fuzzy es bastante robusto a los errores introducidos en los sensores. Otra de las
caracteristicas observadas es la robustez que presenta e sistema Neuro-Fuzzy frente al
control del angulo de partida de cada movimiento del robot, puesto que errores de 10
grados permiten seguir obteniendo resultados satisfactorios.

Ademas de los sensores ya vistos el robot posee un sonar situado sobre un servomotor
gue permite su movimiento angular, de tal forma que podemos detectar obstéculos
presentes delante del robot. Mediante este sistema sonar podemos identificar el tipo de
obstéculo con e que nos encontramos ( una esguina, un rectangulo, etc.), de tal forma
gue apliquemos los parametros del sistema Neuro-Fuzzy adecuados para ese tipo de
obstéculo. El reconocimiento de obstéculos mediante el sistema de sonar permite al
robot moverse en cualquier entorno donde Unicamente se encuentren obstéculos paralos
gue ha sido entrenado el sistema Neuro-Fuzzy u otros que puedan ser aproximados de
alguna forma a estos ultimos. En la figura 8.19 se presenta una fotografia en donde
observamos € robot Sultan | dentro de un entorno en forma de laberinto similar al
presentado en la figura 8.18. Obsérvese que aunque los obstaculos en forma de esguinas
y en forma de rectangul o aparecen en diferentes posicionesy orientaciones alas que han
sido tomadas en el proceso de aprendizaje, es facil generalizar los resultados a estos
casos dado que Unicamente se realizan traslaciones y rotaciones respecto a los
considerados en & entrenamiento. Por otra parte, hemos de destacar que el espacio de
trabgjo, asi como las distancias recorridas por el robot en cada movimiento han sido
escaladas linealmente un factor 1/5 respecto alas utilizadas en simulacion.
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Figura 8.19 — Sultan | recorriendo un circuito en forma de laberinto.
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En estatesis se han abordado una serie de problemas del mundo de la robdtica
mediante técnicas conexionistas de inteligencia artificial.

L as Redes Neuronales estéticas no pueden resolver € problema del modelado de un

robot, a ser este un problema dindmico donde las salidas dependen de lo ocurrido
en instantes anteriores. La dependencia ademas de ser dindmica es no lined, y
debido a las perturbaciones no con una estructura fija. Por lo tanto se justifica
emplear las Redes Neuronales como modelo global o para caracterizar las
desviaciones respecto a un modelo nominal.

Se han propuesto varios modelos, en concreto una Red Neuronal LRGF (Locally
Recurrent Globally Feedforward) y se han estudiado sus ventajas e inconvenientes
proponiéndose mecanismos de aprendizaje efectivos. Los resultados se han
comparado con los esquemas de TDNN (Time Delay Neural Network), mas simples
pero menos eficaces en este caso. Posteriormente se ha particularizado estared para
el estado estacionario comprobandose su buen comportamiento, aungue peor que la
red anterior, sobre todo en generalizacion.

Para implementar un esquema de control es necesario resolver la cinematica inversa.
Este es un problema geométrico, y por tanto estatico, aunque no linea y
multievaluado. Para el caso de |os robots redundantes es interesante la aplicacion de
las Redes Neuronales Estéticas. Se ha realizado un estudio de esta aplicacion,
utilizandose también algoritmos genéticos en e aprendizgje, introduciendo un
término de penalizacion en la funcion de coste, con e objeto de evitar las
redundancias en las soluciones.

Se ha propuesto un esguema de control basado en redes neuronales estéticas, en el

cual las redes actlan sintonizando los parametros de un controlador clasico, tal
como un PID. Como modelo de la planta para calcular los gradientes se utiliza el
model o dinamico presentado.

Cuando €l dispositivo robético es movil surge la necesidad de obtener trayectorias
libres de obtéculos. Esto se ha planteado clasicamente como un problema de
optimizacion, o mediante un conjunto de reglas Fuzzy que tiene que dar el
observador. Recientemente se han propuesto varios esquemas neurofuzzy para
realizar este tipo de tareas, nosotros adaptamos un esquema donde a partir de un
conjunto de trayectorias que sean soluciones a problema dadas por un operador
humano experto se obtienen un conjunto de reglas que permiten al robot evitar los
obstaculos que se le presentan. Hemos entrenado este sistema Neuro-Fuzzy para
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diferentes obstéculos. Teniendo en cuenta diversas transformaciones de coordenadas
hemos utilizado € sistema Neuro-Fuzzy ya entrenado para esquivar los obstaculos
orientados de diferente forma. Esto nos ha permitido introducir e robot en un
entorno en forma de laberinto superando los diferentes obstaculos que se encuentra
en su camino hasta la posicion objetivo.
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ESPECIFICACIONES TECNICAS

A.1 ROBOT PUMA.

longitud delasarticulaciones: 1 m.
Peso de cada articulaciéon : 1Kg.

NuUmero de articulaciones: 6.

A.2 ESPECIFICACIONES DE RAP.

Dimensiones (largo, anchoy alto) : 37cm x 24.5 cm x 24 cm

Peso (sin bateria) : 2200gr.

Peso (con bateria) : 2500 gr.

Motor : Mabuchi de 2.5cm de diametro.

Cajareductora: Kyosho con reduccion 20:1

Control del motor : PWM.

Resolucion del PWM : 4 bits.

Velocidad maxima: 1.25 m/s

Velocidad normal de funcionamiento : 0.6 m/s

Tipo de bateria: Bateriaestdndar de Ni-Cad de 7.2 voltios con conector tipo “ kyosho”
Consumo : 3.5 Amperios aproximadamente.

Autonomia: 20 minutos aprox. con bateria de 1400mAH

NUmer o de sensores (emisor -receptor) del sonar : 3 distribuidos en |a parte frontal.
Rango de deteccién del sonar : 0- 120 cm.

Resolucion del sonar : 4 bits.

Servo deladireccion : MarcaFUTABA modelo S-28.

Angulo de giro de la rueda delantera : -70° a 70°.

Resolucion del controlador del servo : 4 bits con 9 valores Utiles.

Procesador principal : 80286 de AMD funcinando a 16Mhz.
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Memoria : 512Kb en dos médulos S.I.M.M.

A.3ESPECIFICACIONESDE SULTAN I.

Dimensiones (largo, anchoy alto) : 22.5 cm x 18.5 cm x 15 cm.

Peso (sin bateria) : 990 gr.

Peso (con bateria) : 1290 gr.

Motores: Dosservos FUTABA S3003.

Cajareductora: Incluidacon los motores.

Control delosmotores: PWM por Software.

Resolucion del PWM : Cada motor tiene 7 valores distintos en cada sentido.
Velocidad maxima: 0.4 m/s

Tipo de bateria: Bateria estandar de Ni-Cad de 7.2 voltios con conector tipo “ kyosho”
Consumo : 0.6 Amperios aproximadamente.

Autonomia: 2 horas aprox. con bateria de 1400mAH.

NUmer o de sensor es (emisor -receptor) del sonar : 1 montado sobre un servo movil.
Resolucién del servo movil del sonar : 1° aprox.

Rango de deteccién del sonar : 0- 150 cm.

Resolucion del sonar : 16 hits. Aproximadamente 1microseg. de resolucién temporal.
Procesador principal : MC68HC11A1FN funcionando a 2Mhz.

Memoria: 32Kb de RAM estética.

Visualizacion : Display con dos lineas de 16 caracteres.

A.4 ESPECIFICACIONES DEL MODULO TRANSMISOR MOD TX
433SAW.

Tipo de Circuito: Circuito hibrido de ata fiabilidad.
Frecuencia de trabajo: 433.92 MHz.

Frecuencia de modulacion méxima para logica TTL: 4KHz.
I mpedancia de antena: 50 ohm.

Potencia de salida de RF: 10 mW

Dimensiones; 12.2 x 38.1 x 6 mm.
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Patillaje:

1 Tierra

2 Entrada de modulacién con Vc<8V.
3 Entrada de modulacién con Vc>8V.
4 Tierra

11 Salida de antena.

13 Tierra

15Vc desde 4V hasta+12 V.

A.5 ESPECIFICACIONES DEL MODUL O RECEPTOR MOD
BC-NB.

Tipo de circuito: Circuito hibrido de ata fiabilidad.

Frecuencia de modulacion méxima para logica TTL: 2KHz.
Frecuencia de sintonia: de 220 a 433 MHz.

Ancho de Banda: entre +/- IMHz y +/- 1.5 MHz

Sensibilidad de RF medida con una sefial de entrada ON/OFF: 3 nV.
Dimensiones: 12.2 x 38.1 x 6 mm.

Patillaj e

1 +5V.

2 Tierra

3 Antena

7 Tierra

11 Tierra

13 Salida de testeo.
14 Salida.

15 +5V.

En ausencia de sefial de Radio frecuencia salidaa nivel 16gico bajo.
Antenade longitud | /4.
Fuente con circuito de filtrado RC para evitar problemas de ruido.
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LISTADOSDE LOSPROGRAMASDE
SIMULACION Y CONTROL DE LOSROBOTS

B.1 CONTROL NEURONAL.

Programas realizados en Matlab para el control neuronal de robots manipuladores.
Estos programas utilizan funciones de la toolbox de redes neuronales de Matlab.

B.1.1robot.m

% robot . m

% sistema de control sobre un robot puna.

%

| oad rob2l nkl. mat; % paranetros del robot

gl obal tau_new,

nact=2; %articul aciones a control ar.

n=nact; %n. de articul aci ones consi deradas por el nodel o.
n_net=nact; % n. de redes neuronal es.

% inicializacion constantes en control realinentado

K=[ k1 k2]; % segun numero de articul aci ones
B=[ bl b2]; % segun numero de articul aci ones

% inicializacion variabl es

Q=[1 1];
Qold=[0 0];
QL _old=[0 0];

tau_ol d=[0 O];

Qevol ucion(1,:)=Q ol d;

Qlevol uci on(1,:)=QL ol d;
%tau inicial distinto de cero

t au_new=[ 0. 00001 0.00001];
tau_evol ucion(1,:)=tau_new,

% par anet ros si nul aci on

t =0: 0. 0001: 5;
n_si memax(si ze(t));

% inicializacion de | as redes
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ne=4; %n3 de entradas

nl=3; % n3® de neuronas de prinmera capa

n2=3; % n3® de neuronas de segunda capa

ns=2; %n3® de neuronas de salida.

for indice=1:nact
eval (['wl',int2str(indice),'=randv(-0.
eval ([' bl ,int2str(indice),"'=randv(-0.
eval (['w2',int2str(indice),'=randv(-0.
eval (['b2',int2str(indice),"'=randv(-0.
eval (['w3',int2str(indice),'=randv(-0.
eval (['b3',int2str(indice),"'=randv(-0.

end;

for i=1:(n_sim1l)

PRRPRRPRP
COoo0oCc0o0o

tau_evol ucion(i, :)=tau_new;
Kevol uci on(i, :)=K;
Bevol uci on(i, :)=B;

tol =le- 3;
m nst ep=0. 00001;
maxst ep=0. 001;

% rob2l nk nodel o del robot inplenentado en Sinulink

[T X1 Y]=rk45('rob2l nk',[t(i) t(i+1)],...
[@_old(1l) Qold(2) Qold(l) Q_old(2)],...
[tol, m nstep, maxstep], ' torque');

Q=[Y(:,1) Y(:,4)];

Q1=[Y(:,2) Y(:,5)];

n_sol =max(si ze(T));

Q new=Q (n_sol, 1:n);

Ql_new=@ 1(n_sol, 1:n);

Q _new=Q new :, 1:nact);

Qlr _new=QL_new(:, 1: nact);

Qevol uci on(i +1, :)=Q _new;

Qlevol uci on(i +1, :) =QL_new;

e=Qd-Q new, %error de los titas

Eevol uci onl(i, :)=e;

dQ=Q new Q ol d; %diferencia de | os angul os.

dtau=t au_newtau_ol d;

Q ol d=Q new;

Ql_ol d=QL_new;,

for j=1:nact

prod=(1/dtau(j))*sunme. *dQ;
err_new=[e(j); Ql_new(j)];
err_new=err_new* prod;

if J ==

% [wll, bl1l, w21, b21, w31, b31] =net _new(wll, bll,'tansig',...

% w21, b21, 'tansig ,w31, b31, ' purelin',[Q _new
Qlr_new]',0.01, err_new);

% [al,a2,K(j)]=simuff([Q _new QLr _new]',wll, bll, 'tansig ,hw2l, b21,...

% "tansig', w31, b31, ' purelin');
tau_ol d(j)=tau_new(j);
tau_new(j)=K(j)*e(j)+B(j)*Ql_newj);

elseif j==2

% [wl2, bl2, w22, b22, w32, b32] =net _new(wl12, b12,'tansig',...

% w22, b22, ' tansig' ,w32,b32, ' purelin',[Q _new
Qlr _new]',0.01, err_new;

% [al,a2,K(j)]=simff([Q _new QlLr _new]',wl2, bl2,'tansig , w22, b22,...

% "tansig',w32,b32,"' purelin');
tau_ol d(j)=tau_new(j);
tau_new(j)=K(j)*e(j)+B(j)*Ql_newj);

elseif j==
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[wl3, b13, w23, b23, w33, b33] =net _new(w13, b13,'tansig',...
w23, b23, 'tansig' ,w33, b33, ' purelin',[Q _new
Qlr _new]',0.01, err_new;
[al, a2, K(j)]=simuff ([ Q@ _new QLr_new]',wLl3, bl3, " 'tansig , w23, b23,...
"tansig', w33, b33, ' purelin');
tau_ol d(j)=tau_new(j);
tau_new(j)=K(j)*e(j)+B(j)*Ql_newj);
elseif j==4
[wli4, bl4, w24, b24, w34, b34] =net _new(wl4, bl4,'tansig', ...
w24, b24, ' tansi g' , w34, b34, ' purelin',[Q _new
Qlr_newj',0.01, err_new);
[al, a2, K(j)]=simuff([Q@ _new QlLr_new] ', wl4, bl4,'tansig' , w24, b24,. ..
"tansig', w34, b34, ' purelin');
tau_ol d(j)=tau_new(j);
tau_new(j)=K(j)*e(j)+B(j)*Ql_newj);
elseif j==
[ wl5, b15, w25, b25, w35, b35] =net _new( w15, bl5, 'tansig', ...
w25, b25, ' tansi g', w35, b35, ' purelin',[Q _new
Qlr _new]',0.01, err_new;
[al, a2, K(j)]=simuff ([ Q@ _new QLr _new] ', wl5, bl5,"'tansig' , w25, b25, ...
"tansi g', w35, b35, ' purelin');
tau_ol d(j)=tau_new(j);
tau_new(j)=K(j)*e(j)+B(j)*Ql_newj);
end;
end;
end;
clear Qold QL old n.simtau old tau new n_sol e dQ dtau Q new QL ol d;
clear @ _new Qlr_new i indice prod j B K Ql_new;

B.1.2 net_new.m

function [wl, bl, w2, b2, w3, b3] =

net _new(wl, bl,f1,w2, b2, f2, w3, b3,f3,p,tp, err_new

% net _new. m

% funci on basada en tbp3. m para inplenentar redes
neur onal es.

%

%aBP3 Train 3-layer feed-forward network w backpropagati on.
%

% [W, B1, W2, B2, W8, B3, TE, TR] =

TBP3(W, B1, F1, V2, B2, F2, W8, B3, F3, P, T, TP, err _new)

% W - SixR weight matrix of ith |ayer.
% Bi - Sixl1l bias vector of ith |ayer.
% F - Transfer function (string) of ith |ayer.
% P - RxQmatrix of input vectors.

% T - S2xQ matrix of target vectors.
% TP - Training parameters (optional).
%

%

% err_new error en la ultim capa
%

% Ret ur ns:

% W - new wei ghts.

% Bi - new bi ases.

%

% Trai ning paraneters are:

% TP(1) - Learning rate, 0.01.

% M ssing paraneters and NaN s are replaced with defaults.
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% Mar k Beal e, 1-31-92

% Revi sed 12-15-93, M

% Copyright (c) 1992-94 by the Mat hWrks, Inc.

% $Revision: 1.1 $ S$Date: 1994/01/11 16:29:35 $

if nargin < 11,error (' Not enough argunents.'), end

% TRAI NI NG PARAMETERS

Ir =1tp(1);

df1 = feval (f1, ' delta')
df2 = feval (f2,'delta')
df 3 = feval (f3,'delta');

% PRESENTATI ON PHASE
al=feval (f1, wl*p, bl);

a2=feval (f2, w2*al, b2);
a3=feval (f 3, wd*a2, b3);

% BACKPROPAGATI ON PHASE

d3 = feval (df 3, a3, err_new);
d2 = feval (df 2, a2, d3, w3);
dl = feval (df1, al, d2, w2);

% LEARNI NG PHASE

[dwl, dbl] = [ earnbp(p,dl,Ir);
[dw2, db2] = | earnbp(al,d2,Ir);

[ dw3, db3] | earnbp(a2,d3,lr);
wl = wl + dwl; bl = bl + dbl;
w2 = w2 + dw2; b2 = b2 + db2;
w3 = W3 + dw3; b3 = b3 + db3;
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B.2 SISTEMA DE CONTROL NEURO-FUZZY.

Scripts en Matlab que realizan entrenamiento del sistema Neuro-Fuzzy y permiten
simular el movimiento del robot movil desde cualquier posicion inicial.

B.2.1 neurofuzzy.m

function [msv, si gma] =neufuzzy(U,Y, cot a)
%
% function [ msv, sigm] =neufuzzy(U,Y, cota)
%
% Descri pci on:
%
% si stema neuro-fuzzy que determ na paranetros de tal sistema
% medi ant e ent renam ent o.
%
% ent r ada:

% U entrada de di nension (RxQ

% Y salida de dinension (SxQ

% sal i das:

% m centros de las funciones de pertenencia.

% sv val ores estinmados para | os nodos de regl as.
% sigma anchuras de |l as funci ones de pertenenci a.

%
% el i gi endo cota por defecto.

i f nargin~=3
cot a=0. 001;
end

% entradas al sistena neuro-fuzzy

[R Q=size(U; %dinension (RxQ

Um n=m n(U );
Um n=Um n' ;

Umax=max( U );
Urax=Umax" ;

% sal i das del sistema neuro-fuzzy

[S, QL] =size(Y); %dinmension (SxQ
if Q~=Q

error('entrada y salida tienen que tener igual Q);
end

Ym n=mn(Y);
Ym n=Ynin';
Ymax=max(Y");
Ymax=Ynax' ;
% KOHONEN' S SELF- ORGANI ZI NG FEATURE MAP ALGORI TM

U=U; %di mension (R
Y=Y'; % di nension (XS)
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Um n=Um n'; % di mensi on (1xR)
Umax=Umax" ;
Ym n=Ynin'; % di mensi on (1xS)
Ymax=Ynax' ;

N1=R, % nunero de entradas
N2=100; % nunero de reglas fuzzy
N3=S; % nunero de sali das.

al f a=0. 75;

si gnma0=1. 75;

I=[al fa*U Y];

Imin=[Urin Ymn];
| max=[ Umax Ymax];
I[limte=[Imn;lmax]; % dinmension (2x(R+S))

% di mensi on (QXR) R=N1+N3

w=initsm(llimte' , N2);

mel=500;

nf =50;

[r1=1;

w=trainfm(w ', "h ,sigma0,[nf mel Irl N2]);
% RULE- EXTRACTI NG PHASE

delta=0.05 %val or de distancia bajo del cual se nezclan
% regl as.

d=zeros(N2, N2); % vector de distancias.
for j=1:.(N2-1)
d(j,j+1)=norm(w(j,:)-wj+1,:));
end
j=1
while (j<=(N2-1))
if (d(j,j+1)<delta)

% asi gnaci on de nuevos pesos (nuevos nodos).

W(j L) =W ) () +L, 1)) 2;
for |=j+1: (N2-1)

Wi, )=wl+1,:);

end

N2=N2- 1;

w=w( 1 N2, 0 )

% defini cion de | as nuevas di stancias entre | os
% nuevos nodos.

for j=1:(N2-1)
d(j,j+1)=norm(w(j,:)-w(j+1,:));
end
j =0:
end
j =+
end

% asi gnaci on de pesos
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% asi gnaci on de |las centros de |as funciones de
% per t enenci a.

for i=1:NL

for j=1: N2
i) =w(j i)
end

end

% asi gnaci on de | os val ores estinmados para | os
% nodos de regl as.

for k=1:N3
for j=1.N2
sv(j, k)=w(j, N1+k);
end
end

% LEARNI NG PHASE

erol d=i nf;
si gnmeol d=[];
nol d=[];
svol d=[];

ne=5000 % nunero de entrenam ent os
I r=0.05 % vel oci dad de aprendi zaj e
si gma=ones(NL, N2); % inicializacion de | as signas

U=U ; %dinmension (RxQ
Y=Y'; % di nension (SxQ

[R Q=size(U);
[S, QL] =si ze(Y);
if Q=Q1
error('dimension de Ue Y incorrecta para LMS );
end

for ent=1:me

% presentati on phase
for gq1=1:Q

for i=1:NL
for j=1.N2
P((ji,j)=eXp(-((alfa*U(i,ql)-nii,j))“Z)/(si gna(i,j)"2));
en
end

for j=1.N2
ro(j)=mn(P(:,j));
end

for k=1:N3
sy(k)=sunm(sv(:,k).*ro")/sumro);
end

e=Y(:,ql)-sy;
eseg(ql) =e;

% | ear ni ng phase



172 Apéndice B

%
%
%
%

for j=1.N2
for k=1:N3
sv(j,Kk)=sv(j,Kk)+lr*e(k)*ro(j)/sum(ro);
end
end
for j=1: N2
for i=1:NL
if ro(j)==P(i,j)
a(i,j)=1;
el se
q(i,j)=0;
end

% act ual i zaci on centro de funcion de pertenencia

buf 1=0;

for k=1:N3

buf 2=sv(j, k) *sun(ro)-sun(sv(:,k).*((P(i,:))"));
buf 1=buf 1+e(k) * buf 2;

end

den=sum(P(i,:))"2;

buf 1=buf 1*P(i,j )/ den;

buf 2=buf 1*((al fa*U(i,ql)-n(i,j))/(sigma(i,j)"2));
n(i,j)=n(i,j)+2*Ir*q(i,]j)*buf2;

% actual i zaci on de |a vari anza

buf 3=buf 1*(al fa*(U(i,ql)-nm(i,j))"2)/(sigma(i,j)"3);
sigma(i,j)=sigma(i,j)+2*Ir*q(i,]j)*buf3;
end

end

end

% error cuadratico

el(ent)=sqgrt (sun(eseqg.”"2));
if rement, 10)==

if (el(ent)<=cota);

fprintf('valor mnino er= % \n',el(ent))

fprintf('valor siguiente er= 9% \n',el(ent))

si gnma=si gnaol d;

nm=nol d;
sv=svol d;
% error cuadratico al final del entrenam ento

for gq1=1:Q

for i=1: N1

for j=1.N2
P((ji,j)=exp(-((alfa*U(i,ql)-n”(i,j))“Z)/(SignH(i,j)“2));
en

end

for j=1.N2

ro(j)=mn(P(:,j));

end

for k=1:N3
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sy(k)=sum(sv(:,k).*ro")/sum(ro);

end
e=Y(:,ql)-sy;
eseg(ql) =e;

ypr=si mf (U(:, gl), msv, signg, alfa);

esegl(ql)=Y(:, ql)-ypr;

end;

di sp([' sum squared error=", nunstr(sunsqr(eseg))]);
di sp([' sum squared error 1=, nunstr(sunsqr(esegl))]);

pl ot (el);

x| abel (' epocas');

yl abel (" error cuadratico');

di sp(' --- Kohonen sel f-organizing feature map ----');

disp(* ');

di sp([' N1=", nunstr(Nl),' % nunero de entradas']);

di sp([' N2=", nunstr(N2),' % nunero de reglas fuzzy']);

di sp([' N3=", nunstr(N3),' % nunero de salidas.']);

di sp([' numero de epocas=', nun2str(nel)]);

di sp([' frecuencia de presentaci on=',nunstr(nf)]);

di sp([' velocidad de aprendizaje inicial=,nunRstr(lrl)]);

disp(['alfa=",nunkstr(alfa),' %alfa que multiplica a U]);

di sp([' si gma0=', nunstr(sigma0),' % sigma en funcion de
veci ndad' ]);

disp(* ");

disp(' --- Rule-extracting phase ---");

disp(* ");

di sp(['delta=",nunkstr(delta),' %cota de separacion de
reglas']);

disp(* ");

disp('---- LMS al gorithm sobre ----');

disp(* ");

di sp([' numero de epocas= ', nunstr(me)]);

disp(['Ir=",nunstr(lr)]);

return;

end

fprintf('epo= %O0f, er= % \n',ent,el(ent))
si gnmaol d=si gns;
nol d=m
svol d=sv;
erol d=el(ent);

end

end
%error cuadratico al final del entrenam ento

for g1=1:Q
for i=1:N1l
for j=1.N2
P((ji,j)=exp(-((alfa*U(i,ql)-n‘(i,j))“2)/(si gma(i,j)"2));
en
end
for j=1: N2
ro(j)=mn(P(:,j));
end
for k=1:N3

sy(k)=sum(sv(:,k).*ro")/sum(ro);
end
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e=Y(:,ql)-sy;
eseg(ql) =e;
ypr=si mf (U(:, gl), msv, signa, al fa);
esegl(ql)=Y(:, ql)-ypr;
end;
di sp([' sum squared error=", nunstr(sunsqr(eseqg))]);
di sp([' sum squared error 1=, nunstr(sunsqr(esegl))]);

pl ot (el);

x| abel (' epocas');

yl abel (" error cuadratico');

di sp(' --- Kohonen self-organizing feature map ----');

disp(* ");

di sp([' N1=", nunstr(Nl),' % nunero de entradas']);

di sp([' N2=", nunstr(N2),' % nunero de reglas fuzzy']);

di sp(['N3=", nunstr(N3),' % nunero de salidas.']);

di sp([' numero de epocas=', nun2str(nel)]);

di sp([' frecuencia de presentaci on=',nunstr(nf)]);

di sp([' velocidad de aprendizaje inicial=,nunRstr(lrl)]);

disp(['alfa='",nunRstr(alfa),' %alfa que multiplica a U]);

di sp([' si gnma0=", nunstr(sigma0),' % sigma en funcion de
veci ndad' ]);

disp(' ");
disp(' --- Rule-extracting phase ---");
disp(' ");

di sp(['delta=",nunkstr(delta),' %cota de separacion de reglas']);
disp(* ");

disp('---- LM algorithmsobre ----");
disp(' ');
di sp([' numero de epocas= ', nunstr(me)]);

disp(['Ir=",nunstr(lr)]);

B.2.2 p20b2.m

Ytra=[];
Ura=[];
trayec3; %dibuja la trayectoria a recorrer

x0=i nput (' valor de x inicial:");
yO=input (' valor de y inicial:");

pob=i nput (' pri mer obstacul o esquina (s/n)','s");
i f upper(pob)=="8

% prinmer obstacul o esquina 1.
| oad casoll. mat;
if ~exist('alfa')
al fa=1;
end;
alfa
xori g=-60; % coordenadas nuevo sistena de referencia.
yori g=-60
r ot =0;
a2=20;

% canbi o vari abl es rel ati vas.
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[ x1 y1] =x2xp(0, [ xorig yorig],[x0 y0]);
[u0 ul]=x2vr([x1 y1], a2);
u2=i nput (' angul o inicial en grados:');
u2=u2*pi/ 180;
y=uz;
nov=i nput (' novi m ent os para superar esquina');
for i=1:nov
[ uOnew, ulnewj =si gen2(u0, ul, vy, xori g, yorig, a2)
Ul=[u0; ul; y];
Ura=[Ura Ul];
y=simf ([u0 ul y], msv,sigm,alfa)
Ytra=[Ytra y];
uO=uOnew,
ul=ulnew;,
end
[ xp yp]=vr2x(uOnew, ulnew, a2);
[ X0 yO] =xp2x(rot,[xorig yorig]l,[xp ypl);
end;

% prinmer obstacul o (obstacul 0l). Necesitanos (x0,y0) respecto a
% si stenma nor nal .

| oad oblca8. mat;
if ~exist('alfa')
al fa=1;
end;
alfa
Xori g=-40;
yori g=-40;
r ot =0;
aob1=40;
nov=i nput (' novi m entos para superar rectangulo');

[xp yp] =x2xp(0, [xorig yorig],[x0 y0]);
Xp

yp

[uO ul] =xp2vrobl([xp yp],aobl);

u2=i nput (' angul o inicial en grados:');
u2=u2*pi/ 180;

y=uz2;

for i=1:nov
[ uOnew, ulnew =si gxpob1(u0, ul,y, aobl, rot,[xorig,yorig]);
Ul=[ u0; ul; y];
Ura=[Ura Ul];
y=simf ([u0 ul y], msv, signma,alfa);
y*180/ pi
Ytra=[VYtra y];
uO=uOnew,
ul=ulnew;,

end
[ xp yp] =vr 2xpob1(u0, ul, aobl);
[ X0 yO] =xp2x(rot,[xorig yorigl,[xp yp]);

% mrar |os resultados de prueba con nuevas esqui nas.
| oad casoll. mat;
if ~exist('alfa')
al fa=1;



176 Apéndice B

end;
alfa
% cl g;
al=25; % anchura prinmera esqui na.

u0=-yo0
ul2=x0
ull=x0-al. *ones(si ze(x0))
ul=ull./(ull-ul2);
u2=y;
u2=i nput (' angul o inicial en grados:');
u2=u2*pi/ 180
nov=i nput (' novi m ent os para superar esquina 2');
y=uz2;
for i=1:nov
[ uOnew, ulnewj =si gen(u0, ul, y);
Ul=[u0; ul; y];
Ura=[Ura Ul];
i f uOnew<-3
break % condi ci on para canbi ar de eje de coordenadas.
end
y=simf ([u0 ul y], msv, signg,alfa)
Ytra=[Ytra y];
uO=uOnew;,
ul=ulnew,
end

xori g=25; % coordenadas nuevo sistena de referencia.
yori g=30;
a2=50- 30;

% canbi o vari abl es rel ati vas.

[ X0 yO] =vr 2x(uOnew, ulnew, al);
[x1 y1]=x2xp(90, [xorig yorig],[x0 y0]);
[uO ul] =xp2vr([x1 y1], a2);
y=pi/ 2-y; %nueva variable relativa para el angulo.
nov=i nput (' novi m ent os para superar esquina 3');
for i=1:nov
[ uOnew, ulnew =si gen1(u0, ul,y, xorig, yori g, a2);
Ul=[ u0; ul; y];
Ura=[Ura Ul];
y=simf ([u0 ul y], msv, signg,alfa)
Ytra=[VYtra y];
uO=uOnew;
ul=ulnew;,
end

B.2.3 trayec3.m

%trayecto. m

m nx=- 90;

maxx=40;

m ny=- 80;

maxy=50;

axi s([m nx maxx mny nmaxy]);
hol d on;

title('sinulacion y vs. x');
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pl ot ([-60 0],[0 0O],'-y');
plot([0 0],[0 50],'-y');
plot([25 25],[nminy 30],'-y');

plot([25 40],[30 30],'-y");

plot ([0 40],[50 50],"'-y');

% obt acul o obl

% obseve que las lineas se colocan plot([x1 x2],[yl y2],'-y');
plot([-40 0],[-40 -40],"'-y');

plot([-40 0],[-25 -25],'-y");

plot([-40 -40],[-40 -25],"'-y');

plot([0 0],[-40 -25],'-y")

% nueva esqui na

pl ot ([-60 -60],[0,-60],"'-y");
plot([mnx -60],[-60 -60],"'-y'):
plot([mnx -60],[-80 -80],"'-y'):

xl abel (" X(m)"');
ylabel (* Y(m)');

B.2.4 sigen2.m

function [uOnew, ulnew =si gen2(u0, ul, u2, xori g, yori g, a2)
%
% sinula el paso de una posicion a otra segun di nam ca del
% robot con velocidad v=1. El sistena de refencia donde
% se han dado |l as variables tiene origen (xorig,yorig).
% desarrollado para obstacul o esquina sin rotar solo
% trasl adado.
%

t=0:0. 1: 10;

di m =max(si ze(t));
X=[1;

Yi=[];

u2=[];

% coor denadas respecto a sistema (xorig,yorig).
[ x1 y1] =vr2x(u0, ul, a2);
% coor denadas respecto a sistena inercial.

[ xO yO] =xp2x( 0, [xorig yorig],[x1 yl]);

X=[ X x07];

Y1=[ Y1 yO];

pl ot (x0,y0,"' X );
u2=[ U2 u2?];

v=l,

x=x0+v*cos(u2).*t;
y=y0+v*si n(u2). *t;
ye=[x0 yO0]'

L=10; % nunmero de pasos
Y=ye*ones(1,L);
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head=line('color','r","linestyle,'.", markersize', 50,'erase',"'xor',.
'xdata',ye(l),'ydata',ye(2));
body=line('color','y','linestyle','-',"erase','none',...
'xdata', [],'ydata',[]);
%tail=line('color',"b",'linestyle ,'-',"erase','none',...
% "xdata',[],"'ydata',[]);

for i=1:max(size(x))
ye=[x(i) y(i)]";
Y=[ye Y(:,1:L-1)];
set (head, ' xdata', Y(1,1), " 'ydata', Y(2,1));
set (body, ' xdata', Y(1,1:2),"'ydata',Y(2,1:2));
% set(tail,'xdata',Y(1l,L-1:L),"ydata,Y(2,L-1:L));
dr awnow,
end;
% el robot evol uci ona segun en angul o que se vaya dando:

% vari abl es de interes desde el punto de vista
% del sistema neuro-fuzzy.

[x1 y1] =x2xp(0, [xorig yorig],[x(dinm) y(dint)]);

% nuevas vari abl es.

[ uOnew, ulnew =x2vr ([ x1 y1], a2);

B.2.5 sigxpobl.m

function [uOnew, ulnew =si gxpobl1(u0, ul, u2, a, rot, origen)
%
% sinula el paso de una posicion a otra segun di nam ca del
% robot con vel ocidad v=1. Para objetol.

%
% r ot angul o de rotacion
% origen [xorig yorig] origen del sistena al obstacul o
i f nargin==4
r ot =0;
origen=[0 0];
end

xorig=origen(1l);
yorig=origen(2);

t=0:0. 1: 10;

di m =max(si ze(t));

X=[];

Y1=[];

u2=[1;

[ xpO ypO0] =vr 2xpob1(u0, ul, a);

[ xO yO] =xp2x(rot,[xorig yorig],[xp0 yp0]);
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X=[ X x0];

Y1=[ Y1 yO];

pl ot (x0,y0,"' X );
u2=[ U2 u2?];

v=1;

x=x0+v*cos(u2).*t;
y=y0+v*si n(u2). *t;
ye=[x0 yO0]";

L=10; % nunmero de pasos
Y=ye*ones(1,L);

head=line('color','r","linestyle,'.", markersize', 50,'erase','xor',..

'xdata',ye(1l),'ydata',ye(2));

body=line('color','y','linestyle ,'-',"erase','none',...

‘xdata',[],"'ydata',[]);
%tail=line('color',"b",'"linestyle ,'-',"erase','none',...
% 'xdata',[],'ydata' ,[]);

for i=1:max(size(x))
ye=[x(i) y(i)]
Y=[ye Y(:,1:L-1)];
set (head, ' xdata', Y(1,1), 'ydata', Y(2,1));
set (body, ' xdata', Y(1,1:2),"'ydata',Y(2,1:2));
% set(tail,'xdata',Y(1l,L-1:L),"'ydata,Y(2,L-1:L));
dr awnow,
end;
% el robot evol uci ona segun en angul o que se vaya dando:

% vari ables de interes desde el punto de vista
% del sistena neuro-fuzzy.

[xp yp] =x2xp(rot,origen,[x(dint) y(dint)]);

[ uOnew ulnew] =xp2vrobl([xp yp], a);

B.2.6 sigen.m

% sinula el paso de una posicion a otra segun di nam ca del
% robot con vel ocidad v=1

%
t=0:0. 1: 10;
di nt =max(si ze(t));
X=[1];
Y1=[];
w2=(];
x0=25*(1-ul);
y0=-u0;
X=[ X x0];
Y1=[ Y1 y0];
pl ot (x0,y0,' X );
W2=[ B2 u2];
v=1;

x=x0+v*cos(u2).*t;
y=y0+v*si n(u2). *t;
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ye=[x0 yO0]";
L=10; % nunero de pasos
Y=ye*ones(1,L);

head=line('color','r',"'linestyle','."'," markersize',50,' erase'
'xdata',ye(l),'ydata',ye(2));
body=line('color','y','linestyle','-',"erase','none',...
'xdata',[],"'ydata' ,[]);
%tail=line('color',"b",'linestyle,'-',"erase','none',...
% 'xdata',[],"'ydata' ,[]);

for i=1:max(size(x))
ye=[x(i) y(i)]";
Y=[ye Y(:,1:L-1)];
set (head, ' xdata', Y(1,1), " 'ydata', Y(2,1));
set (body, ' xdata', Y(1,1:2),"'ydata',Y(2,1:2));
% set(tail,'xdata',Y(1l,L-1:L),"ydata',Y(2,L-1:L));
dr awnow,
end;
% el robot evol uci ona segun en angul o que se vaya dando:

% vari abl es de interes desde el punto de vista
% del sistema neuro-fuzzy.

uOnew=-y(dint);
ul2=x(dint);
ull=x(dint)-25;
ulnew=ull./ (ull-ul2);

B.2.7 sigenl.m

function [uOnew, ulnew] =si genl(u0, ul, u2, xorig, yorig, a2)
%
% sinula el paso de una posicion a otra segun di nam ca del
% robot con velocidad v=1. El sisterma de refencia donde
% se han dado |l as variables tiene origen (xorig,yorig).
%

t=0:0.1:10;
di mt =max(size(t));
X=[];
Y1=[];
u2=[];
% coor denadas respecto a sistema (xorig,yorig).

a2=20;
[x1 y1] =vr2xp(u0, ul, a2);

% coor denadas respecto a sistema inercial

[ xO yO] =xp2x(90, [xorig yorig],[x1 y1]);

'xor', ..
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X=[ X x0];
Y1=[ Y1 yO];

pl ot (x0,y0,"' X)
u2=[ U2 u2?];

v=1;
x=x0+v*cos(pi/2-u2).*t;
y=y0+v*si n(pi/2-u2).*t;
ye=[x0 yO]"

L=10; % nunmero de pasos
Y=ye*ones(1,L);

head=line('color','r",'linestyle,'.", markersize',k 50,'erase',"'xor’,.

'xdata',ye(1l),'ydata',ye(2));

body=line('color','y','linestyle ,'-',"erase','none',...
‘xdata',[],"'ydata',[]);
%tail=line('color',"b",'"linestyle ,'-',"erase','none',...
% 'xdata',[],'ydata' ,[]);

for i=1:max(size(x))
ye=[x(i) y(i)]";
Y=[ye Y(:,1:L-1)];
set (head, ' xdata', Y(1,1), 'ydata', Y(2,1));
set (body, ' xdata', Y(1,1:2),"'ydata',Y(2,1:2));
% set(tail,'xdata',Y(1l,L-1:L),"'ydata,Y(2,L-1:L));
dr awnow
end;
% el robot evol uci ona segun en angul o que se vaya dando:

% vari ables de interes desde el punto de vista
% del sistena neuro-fuzzy.

[ x1 y1] =x2xp(90, [xorig yorig],[x(dint) y(dint)]);

% nuevas vari abl es.

[ uOnew, ulnew] =xp2vr ([ x1 y1], a2);

B.2.8 ssimnf.m

function [sy]=simf(U msv, sigm, al fa)

% function [sy]=simf(U msv,sign,al fa)

%

% sistema neuro-fuzzy ya entrenado. Extrae valores para un caso
% concreto.

%

% presentati on phase

[ N2, N3] =si ze(sv);
[ N1, N2] =si ze(si gna) ;



182 Apéndice B

[ N1, N2] =si ze(m);

for i=1: N1
for j=1: N2
P((ji,J)=exp(-((alfa*U(i)-n(i,J))"Z)/(Sigrfa(i,J')"Z));
en
end
for j=1.N2
ro(j)=mn(P(:,j));
end
for k=1:N3
sy(k)=sum(sv(:,k).*ro" )/ sumro);
end
B.2.9 vr2x.m

function [Xx,y]=vr2x(u0, ul, al)
%
% [X,y]=vr2x(u0, ul, al)
%
% Canbi o de variables relativas al obstacul o esquina con origen
%en (0,0) y sistema sin rotar.

% ar gunent os:
% uo0,ul variables relativas esquinal
% al anchura esqui nal.
% sal i da:
% X, Y coordenadas respecto a sistema
% esqui nal.
y=-u0;
x=al*(1l-ul);
B.2.10 x2vr.m
function [X,y]=vr2x(u0,ul, al)
%
% [X,y]=vr2x(u0, ul, al)
%

%% Canbi 0 de variables relativas al obstacul o esqui na con origen
%en (0,0) y sistema sin rotar.

% ar gunent os:
% uo,ul variables relativas esquinal
% al anchura esqui nal.
% sal i da:
% X, Y coordenadas respecto a sistema
% esqui nal.
y=-u0;
x=al*(1l-ul);
B.2.11 x2xp.m

function [x1,yl] =x2xp(tita, d0l, p)

%
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% [x1,yl] =xp2x(tita,d0l, p)
%

% transforma variabl es de sistena base a sistena

% rotado un angulo tita y trasladado dO1l.

% entrada:

% tita angulo de rotacion del sistema de referencia.
% en grados.

% dol [ xorig,yorig] vector de traslacion.

% p [xp,yp] punto en el sistenma base.

%
% salida: [x1,yl] coordenadas sistema rotado y trasl adado.
%
tita=tita*pi/180;
R=[cos(tita) -sin(tita) O
sin(tita) cos(tita) O
0 0 1];

% conprueba dOl1 vector col uma

[fil,co]=size(dOl);

if co~=1
d01=do1' ;

end

D=[ d01; 0] ;

% conprueba dOl1 vector col uma

[fil,co]=size(p);

if co~=1
p=p’;

end

P=[p; 0;1];

H1=[R -R *D;zeros(1,3) 1];
PP=spar se(Hl) *spar se(P);
PP=f ul | (PP);

x1=PP(1);

y1=PP(2);

B.2.12 xp2x. m

function [x,y]=xp2x(tita, d0l, pp)

%
% [Xx,y]=xp2x(tita,d0l, pp)
%

% transforma vari abl es de sistenma rotado un angul o

% tita y trasladado d01 a sistena base

% entrada:

% tita angulo de rotacion del sistema de referencia.

% en grados.

% do1l [ xorig,yorig] vector de traslacion.

% pp [ xp,yp] punto en el sistenma rotado y trasl adado.

%
% salida: [x,y] coordenadas en sistena base.
%
tita=tita*pi/180;
R=[cos(tita) -sin(tita) O
sin(tita) cos(tita) O
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0 0 1];
% conpr ueba dOl1 vector col uma

[fil,co]=size(d0l);

if co~=1
d01=do1' ;

end

D=[ d01; 0] ;

% conprueba dOl1 vector col uma

[fil,co]=size(pp);
if co~=1
pp=pp’ ;
end
PP=[ pp; 0; 1] ;

H=[R D; zeros(1, 3) 1];
P=spar se( H) *spar se( PP)
P=full (P);

x=P( 1)

y=P(2);

B.2.13 vr2xp.m

function [x1,yl] =vr2xp(u0, ul, a2)
%

% [x1,yl]=vr2xp(u0, ul, a2)

%

% ar gunent os:
% uo,ul variables relativas esqui na2
% a2 anchura esqui na2.
% sal i da:
% x1,yl coordenadas respecto a sistemm
% esqui na2.

y1=u0;

x1=a2*(1-ul);

B.2.14 xp2vr.m

function [u0, ul] =xp2vr (pp, a2)

%
% [ u0, ul] =xp2vr (pp, a2)
%

% convi erte coordenadas sistenma esquina2 a coordenadas
% rel ativas.
%
% pp coordenadas (Xx,y) sistema esquina2
% u0, ul variables rel ativas.
% anchura esqui na.

x=pp(1);

y=pp(2);

ul=y;

ull=- x+a2;

ulz=-x;

ul=ull./(ull-ul2);
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B.2.15vr2xpobl.m

function [x,y]=vr2xobl(u0, ul, a)
%
% function [x,y]=vr2xobl(u0, ul, a)
%

% cal cula variables relativas para obtaculol a partir de
% coordenadas dadas con referencia al sistena de coordenadas
% base.
%
% (x,y) correspondiente a | a posicion robot.
% a ancho de obstacul o.
y=-u0;
x=(ul*a);

B.2.16 xp2vrobl.m

function [u0, ul] =x2vrobl(x,y, a)
%
% function [u0,ul]=x2vrobl(x,y,a)
%

% cal cula variables relativas para obtaculol a partir de
% coordenadas dadas con referencia al sistena de coordenadas
% base.
%
% (x,y) correspondiente a | a posicion robot.
% a ancho de obstacul o.
u0=-vy;
ull=-x;

ul2=a. *ones(si ze(x)) - x;
ul=ull./(ull-ul2);

B.3SISTEMA CONTROL NEURO-FUZZY SOBRE SULTAN I.

Listados en C e Interactive C para controlar € robot Sultan | mediante un enlace de
Radio frecuencia. El programa en C se gecuta en e PC mientras que € realizado en
Interactive C lo hace en e prototipo. Obsérvese que € programa movrobo2.c se
convierte en una funcion mex, de tal forma que Unicamente se ha de introducir en €l
script p2ob2.m como una funcion en sustitucion del codigo correspondiente a la
simulacién del robot de caraa aplicar |a estrategia neuro-fuzzy.

B.3.1 movrobo2.c

/*
novr obo2. C
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The calling syntax is: [x,y] = novrobo2(grados, xref,yref, dist)

* % F

grados angul o en radi anes que debe girar el robot.

xref,yref coordenadas del sistenma de referencia definido por e
robot frente al sistema de referencia definido en sinmnulacion

* dist distancia a recorrer por el robot en un novim ento.

* X,y coordenadas segun sistema de referencia utilizado en simulaci 6n
de la posicién final del robot.

Not a: conpilado con Mcrosoft C version 6. 00.

*

Must be compiled with /AlIfw and /Gs option to generate proper code.
*/

#i ncl ude <mat h. h>

#i ncl ude <stdlib. h>

#i ncl ude <fcntl. h>

#i ncl ude <sys\types. h>
#i ncl ude <sys\tineb. h>
#i ncl ude <sys\stat. h>
#i ncl ude <stdi o. h>

#i ncl ude <i o. h>

#i ncl ude <bi os. h>

#i ncl ude <dos. h>

#i ncl ude "cmex. h"

/* definicion de constantes */

#defi ne Nsensores 12 /* nunero de bytes recibidos */

#define CAR CONTRCL '~" /* caracter de control */

#defi ne MASCARA 0X07 /* mascara para val or absol uto notores*/
#defi ne MASCARAL OXOF /* mascara tonmar niddl e bajo*/

#define Nnotores 4 /* nunero de bytes envi ados */

#define Nveces 3 /* nunero de veces se envi an conmandos not ores*/
#define COTA G RO 10 /* offset giro (8) */

#define NENVIA 1 /* nunero de veces envi ando datos a | os notores */

/* coordenadas de origen del robot respecto al origen
si stema neuro-fuzzy */

#define Pl (3.14159265358979)

#defi ne M NDELAY 50 /* nunmero de nmseg que espera para emtir */

/* definicion de estructuras */
typedef struct ({

unsi gned char control
unsi gned char izqui erda
unsi gned char centro;
unsi gned char derecha;
short int x;
short int vy;
short int grados;
char pari dad;
char stop;

} SENSORES;
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typedef struct ({
unsi gned i zg_notor: 3;
unsi gned der _notor: 3;
unsi gned si gno_i zq: 1;
unsi gned si gno_der: 1;
} MOTORES;

doubl e I eer _grad();

novr obo2(doubl e *x, doubl e *y, doubl e *grados, doubl e *x0, doubl e
*y0, doubl e *d0);

| eer _xy(doubl e *x, doubl e *y);

consi gna_not or es( MOTORES gi ro) ;

not orol a2i ntel (int tamvoid *preal,int uni dades);

/*

* I nput Argunents

*/
#defi ne GRADCS | N prhs[ 0]
#define XO_IN prhs[ 1]
#define YO_IN prhs[ 2]
#define DI STANCI A I N prhs[ 3]
/*

* Qut put Argunents

*/

#define X QUT  pl hs[ 0]
#define Y_QUT  pl hs[1]

/*

* MATLAB functions have the form

* [a,b,c,...] = fun(d, e, f,...)

* where the a,b,c are "l eft-hand-side" argunents and the d,e, f,...
are

* "right-hand-si de" argunents.

*/

user_fcn(nlhs, plhs, nrhs, prhs)

int nlhs; /* Nunber of I|eft-hand-side argunents */
int nrhs; /* Nunber of right-hand-side argunents */

Matrix *plhs[]; /* Length nlhs array for pointers to the | hs argunents
*/
Matrix *prhs[]; /* Length nrhs array of pointers to the rhs argunents
*/
{

doubl e *x, *y, *x0, *y0, *dO;

doubl e *grados;

unsigned int m n;

/*
* Check for proper nunber of argunents
*/
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if (nrhs = 4) {

nmex_error ("novrobo2 requires four input argunments.");
} elseif (nlhs I=2) {

nmex_error ("novrobo2 requires two output argunments.");
}

/*
* Check the dimensions of Y. Y can be 4 X1 or 1 X 4.
*/
m = GRADCS_I N->m
n = GRADOS | N->n;
if ((max(mn) I=1) || (mn(mn) I'=1)) {
nmex_error ("novrobo2 requires that Gados be a 1 x 1

vector.");
}
m= X0 _IN>m
n = XO0_IN>n;

if ((max(mn) I=1) || (mn(mn) I'=1)) {
nmex_error ("novrobo2 requires that x0 be a 1 x 1 vector.");

}
m= YO _IN>m
n = YO_IN>n;

if ((max(mn) I=1) || (mn(mn) I'=1)) {

nmex_error ("novrobo2 requires that yO be a 1 x 1 vector.");
}
m = DI STANCI A | N->m
n = DI STANCI A | N->n;

if ((max(mn) I=1) || (mn(mn) I'=1)) {
nmex_error ("novrobo2 requires that distancia be a 1 x 1

vector.");
}
/*
* Create a matrix for the return argunent
*/
X QUT = create_matrix(1l, 1, REAL);

Y_QUT = create_matrix(1, 1, REAL);

/*

* Assign pointers to the various paraneters
*/

X = X_QUT->pr;

y = Y_QUT->pr;

grados = GRADCS | N->pr;

x0= XO_I N->pr;

y0= YO_I N->pr;

dO= DI STANCI A | N->pr;

/*

* Do the actual computations in a subroutine
*/

nmovr obo2( x, y, gr ados, x0, y0, d0) ;

novr obo2(x, y, mat _grados, x0, y0, d0)
doubl e *mat _grados, *x, *y, *x0, *y0, *dO;

{
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/* descripcion: nueve el robot
grados angul o en radi anes
X, Y coordenadas a |las que |l ega

*/

doubl e gradO_robot, xr obot, yrobot , xOr obot , yOr obot , di st anci a;
doubl e xneufuzzy, yneuf uzzy;

doubl e grad_angul o, g, *grados, grad_c;

int giro,i,fp,c;

MOTORES

girar_der,girar_izqg, rapido_girar_der,rapido_girar_izq, parar, recto;
struct timeb tinmeinicial,tinmefinal

grad_c=(*mat _grados);

grados=&grad_c;

/* giros especificados en funcion de | os notores */

girar_der.izq_notor=1
gi rar_der. der_not or=0
gi rar_der. si gno_i zq=0;
gi rar_der. si gno_der =0;

rapi do_girar_der.izg_notor=2;
rapi do_gi rar _der. der _not or=0
rapi do_girar_der. signo_izqg=0;
rapi do_gi rar_der. si gno_der =0;

girar_izqg.izg_notor=0
girar_izq.der_notor=1
girar_izq.signo_izg=0;
girar_izq. signo_der=0;

rapi do_girar_izq.izq_notor=0
rapi do_girar_izq. der_not or =2
rapi do_girar_izq.signo_izg=0;
rapi do_girar_izq.si gno_der =0;

parar.izqg_not or=0
par ar. der _not or =0
parar. si gno_i zq=0;
parar. si gno_der =0;

if ((parar.signo_der==1)&&(parar.der_notor==0))

printf("error parar en |la elecci¢n de signo en notores");
exit(1);

if ((parar.signo_izq==1)&&(parar.izq_notor==0))

printf("error parar en |la elecci¢n de signo en notores");
exit(l);
}

recto.izqg_notor=2
recto. der _notor=2
recto. signo_izq=0;
recto. si gno_der =0;
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if ((recto.signo_der==0)&&(recto.der_notor==0))
{

printf("error recto en | a elecci¢n de signo en notores");
exit(1);

}
if ((recto.signo_izq==0)&&(recto.izq_notor==0))
{

printf("error recto en | a elecci¢n de signo en notores");
exit(1);
}

/* abrir puerto seriey inicializarlo */

_bios_serialcom(_COMINT, 0, COM 1200| _COM NOPARI TY| _COM STOP1| _COM CH
R8);

/* convertir grados al rango -1808, 1808. */

grad_angul o=(*grados) *180/ (Pl ) ;
i f ((grad_angul 0>360)| | (grad_angul o<- 360))
{

printf("error sistema Neuro-Fuzzy val or angul o nmas de una
vuel ta");
exit(1);

i f (grad_angul 0>=0)

i f (grad_angul 0>180)

{
(*grados) =gr ad_angul o- 360;
el se
(*grados) =gr ad_angul o;
}
}
el se

i f (grad_angul 0>-180)
(*grados) =gr ad_angul o;
el se

(*grados) =360+gr ad_angul o;

/*
while ((c = getchar()) !'="\n")
printf("%", c);
consi gna_not ores(parar);
while ((c = getchar()) !'="\n")
printf("%", c);
grad0_robot = leer_grad();
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while ((c = getchar()) !'="\n")
printf("%", c);

consi gna_not ores(gi rar_der);

while ((c = getchar()) !'="\n")
printf("%", c);

consi gna_not ores(girar_izQq);
while ((c = getchar()) !'="\n")
printf("%", c);
consi gna_not ores(rapi do_girar_der);

while ((c = getchar()) !'="\n")
printf("%", c);

return O;*/

[* orientar el robot */

gi ro=COTA_d RO+1;
whil e (abs(giro) > COTA G RO

grad0_robot = leer_grad();
giro=(int) ((*grados)-gradO_robot);
if (abs(giro) <= COTA A RO break;

printf("grado= %f \n",gradO_robot);
printf("giro= %l \n",giro);
if (giro>0)
i f (abs(giro)>40)
{
consi gna_notores(rapi do_girar_izq);

}

el se

{

consi gna_notores(girar_izQq);

}

else if (giro<0)

i f (abs(giro)>40)

consi gna_not ores(rapi do_gi rar_der);

}
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el se

{

consi gna_not ores(gi rar_der);

}

}
} /* fin bucle */
for (i=0;i<NENVIA; i++)
{

consi gna_not ores( parar);
}
/* para depurar nostrar grados finales */
gradO_robot = leer_grad();
printf("grados final=%f", grad0_robot);
/* movimento */
| eer _xy(&xOrobot, &Orobot); /* determ na coor denadas

i nicial es*/

consi gna_not ores(recto);

do{
| eer _xy(&xrobot, &robot);

/* cal cul ar distancia */

di st anci a=sqrt ( pow ( xr obot - xOr obot ), 2) +pow( (yr obot -
yOrobot), 2));

/* visualiza distancia */
printf("d=%f",distancia);
} while (distancia < (*d0));
for (i=0;i<NENVIA;i++)
{consigna_nvtores(parar);
| eer xy(&xrobot, &raobot);
/* devol ver val ores funcion mex */

/* realizar translacion sobre coordenadas para
adapt arse al sistenma neurofuzzy */

xneuf uzzy=(*x0) +yr obot ;
yneuf uzzy=(*y0) - xr obot ;



193 Sstema de control Neuro-Fuzzy

(*x) =xneufuzzy;
(*y)=yneufuzzy;
printf("xd:%f", xneufuzzy);
printf("yd: %f", yneufuzzy);
printf("yrobot:%f",yrobot);
printf("xrobot:%f", xrobot);

}

doubl e I eer _grad()
{

doubl e val or;
int fp,i,estado,l ee, estadol;

char ch;
char cadenal[] = "aaaaaaaaaaa";
char cadena[] = "aaaaaaaaaaaa";

SENSORES dat os, * pdat os;
unsi gned i n;

/* Descripcion: |ee grados del robot col ocando el valor en
una variable tipo double.

lee entre -1808 y +1808 */
pdat os=&dat os;
ch="e";
do {
/*Reci binos el dato en el byte nas
baj 0. */

i n=_bi os_serial com(_COM RECEI VE, 0, 0);
inzin & (OxFF);
ch=(char)in;

} while ((ch) !'= (CAR CONTRQL)):

for (i=0;i<11;i++)
{

/* Recibinos el dato en el byte nmas bajo. */

i n=_bi os_serial com(_COM RECEI VE, 0, 0);
inzin & (OxFF);

ch=(char)in;

cadenall[i]=ch;

}

cadena[ 0] =ch;

cadena[ 1] ='\0";

mencpy( pdat os, cadena, 1) ;

mencpy( & pdat os->i zqui erda), cadenal, 11);

not or ol a2i nt el (si zeof ( pdat os- >x), & pdat os->x), 3);
val or=(doubl e) (pdat os->grados);

[* vi sual i zaci on de vari abl es | ei das * [
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/* printf("stdaux: %", fileno(stdaux));
printf("ocupa: %", si zeof (SENSCRES) ) ; */
printf("pdatos->control =%", pdat os->control ) ;
printf("pdatos->i zqui erda=%", pdat os- >i zqui erda) ;
printf("pdatos->centro=%", pdat os->centro);
printf("pdatos->derecha=%", pdat os- >der echa);
printf("pdatos->x=%l", pdat 0s- >Xx) ;
printf("pdatos->y=%", pdat os- >y);
printf("pdatos->grados= %f",valor);
printf("pdatos->paridad=%", pdat os->pari dad) ;
printf("pdatos->stop=%", pdat os->stop);

return(val or);

}

consi gna_not ores(gi ro)
MOTORES giro

/* Descripcion: especifica consigna a | os servonotores. */

int estado,fp,i,k,r;

long int j=0;

unsi gned status,in;

unsi gned out[ 3];

char cadena[ Nmot or es+1], mi zq, nder, byt e_vel , sder, si zq, ch
struct tinmeb tineinicial,tinmefinal,tinelinicial,tinmelfinal
char *cadenapr="ss",*final ="2a";

st at us=0x00;

sprintf(cadena, "%", "aaaa");
cadena[ 0] =" "";

m zg=(giro.izqg_notor) & (MASCARA);
sizg=(giro.signo_izq) & (MASCARA1);
si zg=si zg<<3;

m zg=m zq| si zq;

m zg=m zg<<4;

nder=(giro. der_notor) & (MASCARA);
sder=(gi ro.signo_der) & (MASCARA1);
sder =sder <<3;

nmder =nder | sder ;

byt e_vel =m zq| nder;

for (i=1;i<=Nveces;i++)

cadenai] =byte_vel;

do {

for (i=0;i<2;i++)

{

n=_bi os_seri al con(_COM RECEI VE, 0, 0);
in=in & (OxFF)
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cadenapr[i]=(char)in;

} while (strcnp(cadenapr,final)!= 0);
printf("cadenapr: %", cadenapr[0]);

ftime(& ineinicial);
do

ftime(&inefinal);
} while ((timefinal. militmtimeinicial.mllitn)< M NDELAY);

for (i=0;i<=4;i++)

out[i]=(unsigned) cadenali];
out[i]=out[i] & (OXOOFF);

for (r=0;r<5;r++)

for (i=0;i<4;i++)
{
do

printf("out[%l]=%",i,out[i]);

status=_bi os_serial con{_COM SEND, 0, out[i]);
stat us=_bi os_seri al con{_COM STATUS, 0, 0) ;
printf("status: %", status);

} while ((status & 0x80)==1);

k=0;
for (j=0;j<10000; ] ++)
{

k++;

} /* fin bucle*/

/* ver variables */

printf("byte_vel =%", byte_vel);
printf("mzg=%",m zq);
printf("mer=%", nder);

[* printf("cadena=%", cadena); */
printf("giro->izquierda=%",giro.izg_notor);
printf("giro->derecha=%", giro.der_notor);

}

l eer_xy(Xx,y)
doubl e *x, *y;

{

int fp,i,estado;
char ch;
char cadenal[] = "aaaaaaaaaaa"
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char cadena[] = "aaaaaaaaaaaa"
unsi gned i n;
SENSORES dat os, * pdat os;

/* Descripcion: lee x e y del robot col ocando el valor en
estas variables tipo double en cm

*/
pdat os=&dat os;
ch="e";
do {
/*Reci binos el dato en el byte nas
baj 0. */

i n=_bi os_seri al com(_COM RECEI VE, 0, 0);
in=in & (OXFF)
ch=(char)in;

} while ((ch) !'= (CAR CONTROL));

for (i=0;i<11;i++)
{

/* Recibinobs el dato en el byte nmas bajo. */

i n=_bi os_serial com(_COM RECEI VE, 0, 0);
in=in & (OxFF)

ch=(char)in;

cadenall[i]=ch;

}

cadena[ 0] =ch

cadena[ 1] ='\0";

mencpy( pdat os, cadena, 1) ;

mencpy( & pdat os->i zqui erda), cadenal, 11);

not or ol a2i nt el (si zeof ( pdat os- >x), & pdat os->x), 3);
(*x)=(doubl e) (pdatos->x);

(*y)=(doubl e) (pdatos->y);

[* vi sual i zaci on de variables |eidas */

/* printf("cadena=%", cadena);
printf("stdaux: %l",fileno(stdaux));
printf("ocupa: %", si zeof ( SENSCORES) ) ;
printf("pdatos->control =%", pdat os->control ) ;
printf("pdatos->i zqui erda=%", pdat os- >i zqui er da) ;
printf("pdatos->centro=%", pdat os->centro);
printf("pdatos->derecha=%", pdat os- >der echa);
printf("pdatos->x=%l", pdat 0s- >Xx) ;
printf("pdatos->y=%", pdat os- >y);
printf("pdatos->grados= %l", pdat os- >grados) ;
printf("pdatos->paridad=%", pdat os->pari dad) ;
printf("pdatos->stop=%", pdat os->stop); */
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/* rutina de conversion de datos de notorola a intel */

not or ol a2i nt el (tam preal, uni dades)
int tam uni dades;
voi d *preal

/* Descripcion: Convierte un nunero del formato utilizado
por | os procesadores notorola 68000 a | os
utilizados por procesadores intel o viceversa.

par anet r os
tam tama- o0 en bytes del tipo de dato
(real,double,int ...)
uni dades nunero de dat os.
preal puntero a |l os datos a convertir */
char *ptr_real,*ptr_buf;
int i,j,k;

ptr_real =(char *) preal
ptr_buf=(char *) nalloc(tam;
i f (ptr_buf==NULL)

printf("(errorlO(conversion a intel)- nenoria insuficiente");
exit(1);
for (k=1; k<=uni dades; k++)
{

j=tam1;

for (i=0;i<tami++)

*(ptr_buf+i)=*(ptr_real +);
i--;

for (j=0;j<tamj++)
*(ptr_real +j)=*(ptr_buf +);

ptr_real +=t am

}

}

B.3.2interp2.c

Programa desarrollado en interactive C, para se ejecutado en Sulta |
/*
kkkhkkhkhkhkhkhkkhkhkhhhhkhkhkhkhkhhhhhkhkhkhkhkhhhhhkhkhkhkhkhhkhhhhkhkhkkhhkhkhk khkhkkkkkk k k krkk*x*x*x*%
*/

/* PROGRAMA PARA CONVERTI R AL ROBOT EN UN

*/

/* | NTERPRETE DE COVANDCS EXTERNGOS

*/

/* | NTERFAZ SERI E CON ORDENADOR EXTERNO

*/
/*********************************************************************
***/

/* Jose Julio Rodrigo Bello 2/ 03/ 99

*/
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/*

R S S I S O S b b I I I b b S S I b b S I I I I O S I I S S b b I O
*/

int servo_dir; /* direccion de novimento del servo */

int jservo_pos; /* posicion del servo */

int array_sonar[5];

int array_luz[5];
int Idr_izq,ldr_der;

int ant_dist = 0;
int ant_conpass = 0;
int conpass_ini =

/* vari abl es bool eanas */
int lectura_bruj _iniciada = 0;

float X,y;
int dist, c;
i nt vel oci dad;

i nt baudi os;

int ser_byte; /* byte recibido por el puerto serie */

int notizq; /* variables para | os comandos de | os notores */
i nt notder;

int dirizgq; /* direccion de | os notores */

i nt dirder;

/* Este procedi mento se encarga de realizar periodicanente |la |lectura
*/

/* de | os sensores del sonar, la brujula y el codificador increnental
*/

/* Periodicanente envia |os datos a traves del puerto serie */

voi d Lectura_sensores()

whi | e(1)
{
/* movenos el servo hasta |a posici ¢tn adecuada */
if (jservo_pos == 1)

[ *servo (2200);*/
time_varl = 0;
si st ema_posi ci onam ento() ;

}

if (jservo_pos == 3)

el se

/*servo (4000);*/
tinme_varl = 0;
start_process(enviar_datos());

}

el se

{
/*servo (3100);*/
time_varl = 0O;
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j servo_pos == 2;
}
while (time_varl < 160) /* esperanps 160 nms */
defer();
sonar _init(0); /* inicianos lectura del sonar... */

tinme_varl = 0;
while (tinme_varl < 12) /* esperanps hasta 12nms */
defer();

array_sonar[jservo_pos] = (sonar_tinme >> 6);

/* Preparanos | as variables de col ocaci on del servo */
if (servo_dir == 0)

{

j servo_pos = jservo_pos + 1;

if (jservo_pos > 2)

servo dir = 1;
j servo_pos = 3;

}
}
el se
{ .
jservo_pos = jservo_pos - 1;
if (jservo_pos < 2)
servo dir = 0;
j servo_pos = 1;
}
}

}

/* Este procedimento es el encargado de enviar el conando a | os
notores */
voi d ej ecutar_conmando(int ser_byte)

/* lo primero que vanos a hacer es dividir |la parte del notor */
/* izquierdo y |la del derecho */
not der = ser_byte & 0b00000111;
motizg = (ser_byte & 0b01110000) >> 4;
if ((ser_byte & 0b00001000) !'= 0) /* conprobanos | as
di recci ones */

dirder = 1; /* marcha atras */
el se
dirder = 0O;
if ((ser_byte & 0b10000000) !'= 0)
dirizq = 1;
el se
dirizq = 0;

/* activanpbs | os notores */
_set_notor(0,dirizq, mtizq);
_set_notor (1, dirder, notder);

}

/* Esta funci ¢n conprueba continuanente si se ha recibido al go por el
*/
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/* puerto serie. Si se recibe algo se conprueba si es correcto */

/* (hay dobl e redundancia) y se envia el

voi d Reci bir_comando()

whi | e( 1)
{

if (recibido == 1)

redundanci a. . . */

{

/* conprobanos si el byte es correcto con |la
if (brxl == brx2)

{

ser_byte = brxl

ej ecut ar _conmando(ser _byte);

}

el se
if (brx2 == brx3)
ser _byte = brx2
ej ecut ar _comando(ser_byte);
}
el se
if (brxl == brx3)
ser_byte = brxl
ej ecut ar _conando(ser _byte);
}
el se
/* Error en |la recepcion */
beep();
reci bido = 0;
defer(); /* soltanmps el procesador */

/* Esta funcion detiene al robot y da un aviso sonoro */

voi d Emergenci a()

{

_set_motor(0,0,0); /* nos paranos */
_set_motor(1,0,0);

sl eep(200L)
beep();
sl eep(500L)
beep() ;
sl eep(500L)
beep();
nsl eep(500L)

}

3

3

3

’

comando a | os notores */

/* Procedimento para leer el valor de la brujula del puerto SPI */

voi d brujula()

{

bit_cl ear(0x0e, 4); /[* PIC a 0*/
nsl eep(12L);

bit_set (0x0e, 4); /[* PIC a 1*/
while (digital (15) == 1);

sl eep(12L);

bit_cl ear(0x0e, 8); /[* SS a 0*/

sl eep(10L) ;
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defer(); /* para conseguir |os 5 mseg de quantum
*/

| eer _bruj (0);

bit_set (0x0e, 8); /[* SS a 1*/

nsl eep(10L);
}

/* Procedimento para leer la brujula y el codificador increnental */
/* tanmbien calcula | as coordenadas cartesianas X, Y del robot */
voi d si stema_posi ci onani ent o()

{

float recorrido;
brujula(); /* llamanmps a la brujula */

/* cal cul anps el azimuth con respecto al eje Y inicial... */
C = conpass - conpass_ini;
if (c < -180)
c = c + 360;
else if (c > 180)
c = c - 360;

vel oci dad =
recorrido =
centinetros... */
ant _di st = distanci a;

di stancia - ant_dist; /* distancia recorrida */
(float)vel ocidad * 0.62; /* pasanps a

/* por E£ltino cal cul anbs | as coordenadas cartesinas de la */

/* posici¢n del robot con respecto al centro de coordenadas
inicial */

y

X

y + recorrido * cos ( (float)c * 0.0174533);
X - recorrido * sin ( (float)c * 0.0174533);

}

/* Convierte el entero a BCDy |lo envia por el puerto serie */
void numto_serie(int num
{

i nt signo;

i nt centenas;

i nt decenas;

i nt uni dades;

i nt aux;

aux = num
signo = 0;

i f (aux<0)
{
signo = 1,
aux = -1*aux;
}
centenas = aux / 100;
decenas = (aux - centenas*100) / 10;
uni dades = aux - centenas*100 - decenas*10;

i f (signo==1)
serout ('-');
el se
serout (' +');
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serout (centenas+' 0');
serout (decenas+' 0');
serout (uni dades+' 0') ;

/* Envia |los datos por el puerto serie */
voi d envi ar_dat os()
{

int valorizq;

int val order;

i nt aux;

i nt basura;

/* o primero que harenos ser deshabilitar |a Recepcion de
dat os */

/* porque | a conunicaci ¢tn va a ser Half Duplex */

RXenabl e = 0;

if (dirizg == 0)

val orizq = noti zq
el se

val orizq = -noti zq
if (dirder == 1)

val order = notder;
el se

val order = -notder;

/* nmostranos | os val ores principales en el LCD */
printf("\nC % X % Y: % M : %l
MD: %", c, (int)x, (int)y,valorizq, val order);

serout('""); /* byte de comienzo */

serout (array_sonar[1]); /* 3 bytes del sonar |,C D */
serout (array_sonar[2]);
serout (array_sonar[3]);
/* Ahora
mandanos | a posici¢n X Y */
aux = ((int)x) >> 8;
serout (aux); /* byte alto de X */
aux = (int)x;
serout (aux); /* byte bajo de X */
aux = ((int)y) >> 8;
serout (aux); /* byte alto de Y */
aux = (int)y;
serout (aux); /* byte bajo de Y */

/* envianos el
valor de la brujula */
aux = c >> §;

serout (aux); /* byte alto de la brujula */
serout (c); /* byte bajo de la brujula */
serout('2'); /* 2 bytes finales

codigo 170 */
serout('2');

/* ahora habilitanps | a Recepci ¢n */
basura = serin(); /* vaci anos el buffer de recepcion */
RXenabl e = OxFFFF
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/* Funci ¢n para quitar el control del puerto serie al Interactive C */
voi d di sabl e_pcode_serial ()

{
}

/* Funci ¢n para devol ver el control del puerto serie al Interactive C
*/
voi d reenabl e_pcode_seri al ()

poke(0x3c, 1);

poke(0x3c, 0);
}

/* Funci ¢n para enviar un byte por el puerto serie */
voi d serout(int c)

while (!(peek(0x102e) & 0x80)); /* esperanps hasta que se vacie
el */
[* buffer de
transmsi¢n */
poke(0x102f, c); /* envianos el byte al registro TDR */

/* Funci ¢n para recibir bytes por el puerto serie */
/* primero conprueba si hay al gun byte que |eer */
int serin()

i f (peek(0x102e) & 0x20)
{

ser _byte = peek(0x102f);
return 1,

}

return O; /* no hay ningun caracter que recibir */

el se

}

/* Funci ¢n para ver |os baudi os*/
voi d ver baudi os()

{

}

/* Col ocanps | a UART a 9600 baudi os */
voi d baudi 0s9600()
{

}

/* Col ocanps | a UART a 1200 baudi os */
voi d baudi 0s1200()

{

baudi os = peek(0x102b) ;

poke(0x102b, 0x0030) ;

poke(0x102b, 0x0033) ;

/* Col ocanps | a UART a 300 baudi os */
voi d baudi 0s300()

{
poke(0x102b, 0x0035) ;
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voi d mai n()

sonar_on(0); /* activanos los distintos nodul os (ficheros
1CB) */

servo_on();

di st_on(0);

bruj _on(0);

di sabl e_pcode_serial (); /* tomanos el control del puerto serie
*/

baudi 0s1200() ; [ * pasanos a 1200 baudi os (UART 68HC11) */

RXenabl e = 0; /* deshabilitams |a recepci¢n al inicio..
*/

/*servo (3100);*/ /* posicion inicial del servo */

j servo_pos = 2;

servo _dir = 0;

time_var3 = 0;
printf("\n Pulse START... ");
start_press();
nmsl eep(500L) ;
printf("\n\n");

/* pedinos al usuario que situe el robot en 0,0 y sobre el eje Y
*/

printf("\nOigen de Coordenadas Pul se START");

start_press();

printf("\n\n");

brujula();

conpass_i ni = conpass; /[* inicializanpos el eje Y = 08§
azimuth */

nmsl eep(500L) ;
beep() ;

/* envianos | a cadena 'ok' por el puerto serie */
serout('0');serout('k");

start_process(Lectura_sensores());
start_process(Reci bi r_comando());
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