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Resumen

Los problemas de la cinemdtica inversa de mani-
puladores redundantes han sido investigados desde
hace muchos anos. La cinemdtica inversa es com-
putacionalmente complicada y puede traer retar-
dos significativos en el control en tiempo real.
Para un robot redundante, cdlculos adicionales son
requeridos para la solucion de la cinemdtica in-
versa a través de esquemas de optimizacion. Re-
cientemente, las redes neuronales han sido am-
pliamente usadas en el control de robots, debido
a que son rdpidas, toleran fallos y son capaces de
aprender. Basado en el hecho que los humanos no
calculan exactamente la cinemdtica inversa, pero
pueden hacer posicionamientos precisos de forma
heuristica, nosotros desarrollamos un mapeo de la
cinemdtica inversa a través de una red neuronal
difusa. La implementacion del esquema propuesto
ha demostrado que es factible que cuando existen
los casos de redundancia y no redundancia, sea
muy eficientemente computacional. El algoritmo
presentado realiza las transformaciones espacio-
motoras y las motoras-espacial. Simulaciones so-
bre un dedo antropomorfo se llevaron a acabo para
evaluar el desarrollo de la red neurodifusa.

Palabras clave: Neurodifuso, control espacial,
cinematica inversa., transformaciones espaciales,
dedo antropomorfo.

1 Introduccién

Los manipuladores robéticos son utilizados en una
gran variedad de industrias. Estos realizan apli-
caciones en la soldadura, en la pintura, en el en-
samble, en el manejo de materiales nucleares, ex-
ploracién en el espacio y mar, etc.

El control de un manipulador involucra la
planeacién de la trayectoria, la dindmica inversa
y la cinemética inversa (punto de interés de este
articulo). Uno de mayores problemas hoy en dia
en el control de manipuladores robdticos es el
de calcular la cinemética inversa (CI) en tiempo
real. Calcular la CI es computacionalmente cos-
tosa y generalmente consume un largo porcentaje
de tiempo en el control en tiempo real de manipu-

ladores robdticos.

Manipuladores con cinematica redundante son de
especial interés debido a que pueden ser utilizados
para evitar singularidades, obstaculos, trabajar en
entornos limitados e incrementar la capacidad a la
falta de tolerancia.

El problema de la cinematica inversa es el de de-
terminar las variables angulares a partir de la
orientacién y posicién del extremo del manipu-
lador. Resumiendo, dado a una trayectoria de-
seada en el espacio de trabajo, calcular las trayec-
torias correspondientes en el espacio articular del
manipulador. Este es un problema complejo para
manipuladores redundantes, debido a que tienen
mas grados de libertad (GdL) de los necesar-
ios, presentando multiples o infinitas soluciones.
Ademas las ecuaciones para resolver son usual-
mente no-lineales y por eso se dificulta encontrar
una solucién cerrada. En general, la cinemética
inversa no cumple en asignar uno a uno el espacio
articular y el Cartesiano, y soluciones en forma
cerrada al problema de la CI existe solamente
para una clase muy pequena de manipuladores
cinemdticamente simples [1]. La cinemdtica in-
versa de manipuladores redundantes requieren de
esquemas de optimizaciones para escoger de un
conjunto de soluciones posibles la mas apropiada.
Pero la aplicacion de los esquemas de optimizacién
es complicada y los tiempos consumidos para los
calculos puede resultar en retardos significativos
para el control.

Convencionalmente, el algoritmo de la Pseudoin-
versa [2] ha sido aplicado para resolver los proble-
mas de la cinemadtica inversa debido a su ha-
bilidad para satisfacer restricciones adicionales a
través de asignar las velocidades correspondientes
a las restricciones adicionales dentro del espacio
nulo del jacobiano (J) mientras sigue la trayec-
toria deseada en el espacio de trabajo. Sin em-
bargo, el algoritmo de la pseudoinversa del jaco-
biano involucra la inversién del la matriz (J) la
cual puede representar serios inconvenientes no so-
lamente en las singularidades, sino también en la
vecindad de una singularidad, aunque la inversa
de minimos cuadrados puede mejorar la inversién
condicionada desde el punto de vista numérico.



En los recientes anos, las redes neuronales artifi-
ciales (RNA) y la 16gica difusa [3], [4], [5], han sido
suficientemente aplicadas en el control de robots.
Su capacidad de generalizacién y su estructura ha-
cen de estas robustas y falta de tolerancia en algo-
ritmos. Para resolver el problema de la cinematica
inversa, aplicaciones de diferentes RNA han sido
investigadas por muchos investigadores [6], [7], [8],
[9], [10] . Otras RNA son de inspiraciones neuro-
biolégicas tal como el modelo DIRECT [11], [12],
[13]. El DIRECT es el modelo neuronal del sis-
tema de control sensori-motor de los animales y
da una explicacién de cémo los animales real-
izan el control de sus miembros. El resultado de
este controlador da una soluciéon al problema de
la equivalencia motora, teniendo la capacidad de
adaptacion a perdida de grados de libertad man-
teniendo su desarrollo en el espacio a cambios in-
ternos sibitos.

Los humanos no calculan exactamente la cine-
matica inversa cada vez que mueven un brazo o
una pierna. La experiencia y el conocimiento,
en lugar de cédlculos complejos, permiten al hu-
mano moverse eficazmente con facilidad. En
este articulo, proponemos caracterizar este conoci-
miento humano para proporcionar un método ge-
neral del calculo de la cinemadtica inversa para
un arbitrario manipular de n grados de libertad
a través de un mapeo cinematico inverso difuso
(MCID) expresado por una red neuronal difusa
(RND). Para evaluar el desarrollo del esquema de
control usando un MCID se llevaron a cabo simu-
laciones con un dedo robotico antropomorfo de 4
GdL.

Este articulo esta organizado de la siguiente man-
era. En la secciéon 2 se describe el sistema de
control espacial para un dedo antropomorfo uti-
lizando un MCID. Resultados de simulacién mues-
tran el desempeno de la arquitectura de control
para el movimiento en el espacio de un dedo, pre-
sentado en la Seccién 3. Finalmente, en la Seccién
4 se presentan conclusiones sobre el esquema de
control propuesto y se describen trabajos futuros.

2 Esquema de control espacial de
un dedo antropomorfo

2.1 Cinematica inversa convencional de
un manipulador

Para un manipulador redundante cineméaticamen-
te, la posicién del extremo del manipulador es
una funcién de las variables articulares, las cuales
pueden ser expresada con la siguiente ecuacién
cinematica:

r=f(6) (1)

donde r es un vector de la posicion en el espacio
del extremo del manipulador (m x 1) y € es el
vector de los angulos articulares (n x 1), n > m
en caso de manipuladores redundantes.

La Figura 1 muestra la transformacion de la
cinemética inversa. Ahora, la trayectoria deseada
en el espacio de trabajo es dada como r; y nosotros
necesitamos encontrar la trayectoria de los angulos
articulares (@) correspondientes a r.
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Figura 1: Diagrama de bloque simplificado de la
transformacion de la cinemadtica inversa.

Esencialmente, podemos resolver el problema in-
verso de la ecuacién (1), quedando de la siguiente
forma:

i=J(0)0 (2)

donde T es el vector de velocidad del extremo del
manipulador (mx1), @ es el vector de velocidad de
los angulos articulares (n x 1), y J(0) es la matriz
jacobiana (m x n).

Resolviendo la ecuacién (2) para @ tenemos:

6=J"10)r (3)

Cuando el manipulador es redundante (n > m), la
matriz jacobiana no es cuadrada. Usualmente la
ecuacién (3) se resuelve usando la pseudoinversa
del jacobiano que localmente minimiza las normas
de las velocidades de las articulaciones [2]. La
ecuacién (3) se vuelve:

6 =J(0)i (4)

donde
Jt=37337)1 (5)

Ademas, por medio
6=J0)i+ (1308, (6)

donde éa es un vector de velocidades de articulares
arbitrario proyectado en el espacio nulo de J, la



redundancia se resuelve especificindole a 6, que
satisfaga una restriccién adicional.

Como se puede observar, el esquema de control
con la pseudoinversa involucra la inversa de J y
la solucién de la ecuacién requiere mucho calculo,
debido a esto, no es conveniente para un control
en tiempo real. Nosotros proponemos usar una
red neuronal difusa, presentando un aprendizaje
rapido del sistema a controlar, de estructura sim-
ple y propiedades de absorcién a fallos tolerantes.
La Figura 2 muestra el esquema del control para
resolver la cinematica inversa de un manipulador.
Por otra parte, la Figura 3 muestra la funcién
que tiene el controlador cuando partimos de una
posicién inicial hacia una posicion deseada en el
espacio. En la estructura de control, el mapeo
cinemético inverso difuso (MCID), expresado por
una RND1, toma como entradas los incrementos
de posicién en el espacio (posicién actual menos
la deseada) y los valores de las variables articu-
lares medidas. De estas entradas el MCID gen-
era como salidas las trayectorias necesarias para
las variables articulares, para que las posiciones
del extremo del manipulador deseadas y actuales
converjan a un error de estado estable.
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Figura 2: Controlador difuso para la transfor-
macién de la cinemdtica inversa de un dedo
antropomorfo.

Posicion en el
espacio deseado

Posicion en el
espacio inicial

T.

inicial

Figura 3: Robustez del controlador al error en el
mapa de direccién para una posicién en el espa-
cio deseado. La direccion del movimiento en el
espacio hacia la posicién deseada en cada punto a
lo largo de la trayectoria es indicado por flechas
punteadas.

Una segunda RND2 es aplicada para calcular
la cinematica directa del manipulador, teniendo
como entrada las variables articulares actuales y
obteniendo las posicién actual en el espacio del
extremo del manipulador.

2.2 Red neuronal difusa

Un sistema de reglas difusas ([5], [14], [15]) puede
ser representado en forma de una red neuronal de
varias maneras que dependen de la manera en que
se realiza la implicacién y la desdifusificacién. En
esta seccion, se explica una forma de ver un sis-
tema difuso como una red neuronal, y la aplia-
cacién de una regla de aprendizaje similar a retro-
propagacion a esta red. Finalmente se presenta
una implementacion de esta red en donde los pa-
trones se presentan en forma aleatoria en épocas,
y utiliza la idea de momentum en el aprendizaje.

La red que consideraremos es la que se muestra
en la Figura 4. Las salidas y1,v2, .- ., Ym pueden
organizarse en un vector

U1
Y2

y= . ) (7)

y'rn
Las entradas se denotan como xi1,T9,..., Ty,
pueden ser ordenadas en un vector de entrada x:

€1

x = "Tf . ®)

Ln

Figura 4: Red neuronal difusa de multiples sali-
das. Los pesos no indicados son igual a uno.

Sobre estas entradas, se define M conjuntos difu-
sos. La funcién de membresia del conjunto £ tiene
la siguiente forma general:

pe(x) = exp [_ o2 ‘71%2

k1

|



(-rn - hkn)2 .
n (z; — hii)?
B z‘gl P [_ Ul%i ’

— exp{ ‘:Zj w} ; (10)

akz
donde k = 1,2,..., M. La funcién pu(x) tiene la
forma de una gausiana en n dimensiones. En la
Figura 5 se muestra la forma de esta funcién para
n=2.
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Figura 5: Funcién de membresia uq(z1,22) =
exp(—x7).exp(—x3/9).

El vector h; representa las coordenadas del cen-
tro (o pico) del conjunto difuso ug(x) y que se de-
nota con los valores hii hia, ..., hiar, se pueden
ordenar en un vector hy:

Py

h,
he=| . (11)

P nr

De la misma manera, el vector

Ok1

Ok2
O = . (12)

OkM

contiene informacién acerca del ancho del con-
junto difuso g (x) sobre cada componente de x.

Noétese que la segunda y la tercera capa estan com-
pletamente interconectadas, de manera que las re-
glas difusas tienen la forma si x pertenece a px
entonces 'y debe ser wy, es decir, cada regla tiene
una condicién e indica acciones sobre las m sa-
lidas. Las reglas indican directamente acciones
nitidas. La combinacién de las acciones nitidas se
obtiene haciendo un promedio ponderado de las
salidas indicadas. El grado de satisfaccién de cada

regla se utiliza como factor de ponderacién. Estos
se puede formalizar mediante las siguientes ecua-
ciones:

a;

M

a = > wikz; (14)
k=1
M

b = sz; (15)
k=1

zp = pe(x). (16)

donde zj representa el grado de satisfaccion de la
condicion de la regla k.

Esta red tiene cuatro capas. La primera capa
unicamente sirve para distribuir las antradas a la
segunda capa. Los pesos entre la primera capa y
la segunda estan fijos en 1.0, esto significa, que
no se modificardan durante el aprendizaje. Cada
unidad de la segunda capa implementa una de las
funciones de membresia py(x). La salida de estas
unidades es el vector

zZ = : . (17)

La tercera capa tiene m+1 unidades. Los pesos
de la segunda capa a las m unidad de la tercera
capa se organizan en una matriz de la siguiente
manera;

/
w1 Wiz . WiM W1
!/
w21 W22 c W2M Wy
W = =
/
Wm1 Wm2 WmM Wi
/
= [ w1 Wy Wi, } , (18)

donde w; es el vector de pesos que entra a la
unidad ¢ de la tercera capa.

Esta unidad da como salida su entrada neta a; =
wiz. Los pesos de la segunda capa a la unidad b

de la tercera capa estan fijos en 1.0. Esta unidad
M
da como salida su entrada neta b =) z,. La

k=1
capa de salida tiene m unidades. Los pesos de la
tercera capa a la unidad de salida estan fijos en
1.0. La unidad de salida da como salida y; = a;/b.

2.2.1 Descenso por gradiente en la red de
multiples salidas

Definimos ahora el error ante el patrén p como

1 m
=3 g (19)



de esta manera, el error E, es el promedio de los
errores cuadréticos sobre todas las salidas.

La regla de aprendizaje para wjj es

.
Awj, = —a (yj—]> 2k

3 (20)

La regla de aprendizaje para hy; es

Xr; — h " - Wik — Y4
Ahg; = —az, (T’“> 3" 2(y;-dy) (%ﬂfv) .
ki j=1 J

La regla de parendizaje para oy; es:

2 m
Aop — a2 (w)
J

Implementacion de las reglas de apren-
dizaje

Las reglas de aprendizaje anteriores pueden imple-
mentarse eficientemente de la siguiente manera:

Awj = a (u) .
. b
Tr; — h i i
Ahy; = 2 (72]6) Z ijk (wjk — yj);
Uki j=1
Aoy = Al (xi hkl)
Oki

Para incluir un término de momentum y el con-
cepto de €poca, las anteriores reglas se implemen-
taran de la siguiente manera. Después de cada
presentacién de un patrén, se calculan incremen-
tos 5wjk, 6hki, y 60]”'.

b
T; — h 7 -
Shii(t+1) = 2 (a—2k) Z dw;r (Wik — yj);
ki j=1
i — hui
bopi(t+1) = Ohy <u> .
Oki

Al final de la época se calculan los incrementos
Awji(t + 1), Ahyi(t + 1), y Aoy (t + 1) tomando
en cuenta el momentum.

Aw(t+1) = BAw(t)+ Y bwj; (22)
epoca

Ahpi(t+1) = BAhg(t)+ > hei; (23)
epoca

Aoki(t+1) = BAok(t)+ > Soki. (24)
epoca

3 Resultados de simulacién

Para evaluar el sistema de control mostrado en
la Figura 2, se llevaron a cabo simulaciones sobre
un dedo antropomorfo. La Figura 6 representa la
asignacion del sistemas de coordenadas de los es-
labones del dedo robético antropomorfo y la Tabla
1 muestra los parametros D-H del dedo.

Controlador articular usando BND
una red de inspiracion
neurohiolégica

Trayectorias articulares

VITE-FLETE

Controlader spinal

Vista lateral supesior
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Figura 6: Representacion de la asignacién del sis-
tema de coordenadas de referencias a los eslabones
de la cadena cinematica del dedo indice de la mano
antropomorfa

Tabla 1: Representacin de Denavit-Hartenberg
(D-H) de la cadena cinemadtica del dedo antropo-
morfo.

Pardmetros de coordenadas de los eslabones del
dedo antropomorfo propuesto.
Articulacion | @, | @ | an | dn | Rangos de las
articulaciones
1 01| w2 | L1 | o -30° a +30°
2 0o 0 Ly | o -13° a +90°
3 03 0 L3 | o -11° a +90°
4 04 0 Ls | o -6° a +90°

El vector de posicién de la yema del dedo es:

x = Lycos(01) + cos(f1)[Lacos(62) + Lzcos(fs + 63)
+Lycos(02 + 03 + 04)]

y = Lisin(f;) + sin(61)[Lacos(02) + Lgcos(6 + 03)
+Lycos(02 + 05 + 04)]

z = —Lysin(fs) — Lgsin(fy + 03)

—Ly sin(02 + 03 + 94) (25)

Las expresién (25) determina la posicién del ex-
tremo del dedo robético antropomorfo. La Figura
7 muestra el espacio de trabajo del dedo robético
antropomorfo.
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Figura 7: Espacio de trabajo del dedo robdtico
antropomorfo.

Las Figuras 8, 9, 10, 11, y 12. muestran
el desempeno del sistema de control espacial
del dedo antropomorfo. En la fase de apren-
dizaje la RND; tiene como entrada el vector Ar
([Az, Ay, Az]T.K), donde K es una ganacia pro-
porcional. La salida de esta red es el vector A8
([ABy, Aby, Ab3, AG4)T). Por otra parte la RNDo
resuleve la cinematica directa teniendo como en-
trada el vector 8 ([01,02,03,04]7) y el vector de
salida de la RNDs es r ([z,y, 2]7). La Figura 8,
muestra los datos de entrenamiento de la RND;.
Los resultados aprendidos por esta red se mues-
tran en la Figura 9.

Figura 8: Datos de entrenemiento para la arqui-
tectura de control. Datos normalizados [0,1].

La Figura 10 muestra como el dedo sigue una
trayectoria dada. La eficiencia del controlador es
bastanta buena despues del aprendizaje. Por otra
parte, al dedo se le hizdé guiar a través de una
trayectoria mostrada en la Figura 11, y el contro-
lador fue bastante eficiente ante dicha trayectoria
y los resultados de la evolucién de las trayectorias
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Figura 9: Datos de entrenemiento para la arqui-
tectura de control. o angulos deseados, + salida
de la red con MCID

articulares se muestran en la Figura 12.
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Figura 10: Control del dedo en el espacio. La
linea recta representa la trayectoria deseada que
el extremo del dedo debe de seguir.

4 Conclusiones

En este trabajo, hemos presentado un método
para calcular la cinematica inversa, la cual ha sido
robusto a configuraciones singulares, y es apli-
cable a manipuladores redundantes y no redun-
dantes. El MCID propuesto presenta errores de
seguimientos muy pequenos para manipuladores
redundantes (dedo antropomorfo). Ademds el
método converge rapidamente a un estado estable
y produce un error de estado estable casi igual a
cero en posicién y orinetacién del extremo del ma-
nipulador. Como trabajo a futuro es la de incor-



1005""

80"

Z [mm] g | e

404"

<100 40 X [mm]

Figura 11: Trayectoria en el espacio que el dedo
antropomorfo sigue.

porar al MCID una postura de relajaciéon cuando
llegue a la posicion deseada en el espacio, es decir,
proyectar esta postura dentro del espacio nulo del
jacobiano. Esto nos permitird escoger alguna res-
triccién adecuada para llevar las configuraciones
articulares a una forma mas confortable o ade-
cuada.
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