Control de un Robot Basado en Retroalimentaciéon
Visual.

Sebastian Ibarra Rojas.

Divisién de Estudios de Posgrado de la Facultad de Ingenierfa UNAM.

Maestro en Ingenieria Eléctrica


Lorenap
Texto escrito a máquina

Lorenap
Texto escrito a máquina

Lorenap
Texto escrito a máquina
Maestro en Ingeniería Eléctrica

Lorenap
Texto escrito a máquina


e e

Universidad Nacional - J ~  Biblioteca Central
Auténoma de México -

Direccion General de Bibliotecas de la UNAM
Swmie 1 Bpg L IR

UNAM - Direccion General de Bibliotecas
Tesis Digitales
Restricciones de uso

DERECHOS RESERVADQOS ©
PROHIBIDA SU REPRODUCCION TOTAL O PARCIAL

Todo el material contenido en esta tesis esta protegido por la Ley Federal
del Derecho de Autor (LFDA) de los Estados Unidos Mexicanos (México).

El uso de imagenes, fragmentos de videos, y demas material que sea
objeto de proteccion de los derechos de autor, serd exclusivamente para
fines educativos e informativos y debera citar la fuente donde la obtuvo
mencionando el autor o autores. Cualquier uso distinto como el lucro,
reproduccion, edicion o modificacion, sera perseguido y sancionado por el
respectivo titular de los Derechos de Autor.



Indice General

1 Introduccién 1
1.1 Motivacién del trabajo . . . . .. .. ... Lo oo 1
1.2 Revisidén literaria . . . . . . . . . .. . ... .o 2

121 Redesneuromales . . . . . ... . .. . .. .t 2
1.2.2 Aplicaciones de las redes neuronales en el control de manipuladores

roboticos. . . . . L. L e e e e e e 3

1.3 Problema . . .. . .. . .. e 4

1.4 Contribuciones . . . . . . . . . . . . e e e e e e e 4

1.5 Organizacitn . . . . . . . . . o i e e e e e e e e e e e e e e e e 4

2 Redes neuronales (NN) 7
2.1 Introduccidn . . . . . . . . . e e e e e e e e e e e 7
2.2 Definiciones . . . . . . . . . e e e e e e e e e e e e e e 8
23 Modelodeunaneurona . . . . . . . . . . . L L. e e e 10
2.4 Funciones de transferencia. . . . . .. . ... ... ... o 0L 10
2.5 Neuwronmaconvectordeentrada. . . . . .. . ... ... ... .. ....... 12
2.6 Arquitecturas dered . . . . . . . ... o 13

2.6.1 Unacapadeneuronas . . . . . . . . . . . . ¢ v vvuuunmenen. 13
2.6.2 Multiples capasdeneuronas . . . . . . .. .. ... 14
2.6.3 Algunas topologias importantes de redes neuronales . . . .. . .. .. 15
2.7 Entrenamiento . . . . . . . . . L e e e e e e e e e e 21
2.7.1 Entrenamiento fueradelinea. . . . . . .. . .. ... .. ... ... 22
2.7.2 Entrenamientoenlinea . . . . . . . . . ... ... ... ..., 22
3 Control de manipuladores robdéticos 23
3.1 Ecuaciones dindmicas deunrobot . . . . . . ... .o oL oL 23
3.1.1 Ejemplo de ecuacién dindmica de un manipulador de dos elementos . 27
3.2 Tiposdecontroladores . . . ... ... ... . ... ... .. ce 27
321 ControltPD . . . . . . . . . 27
3.2.2 Control PD més compensacién . . . . .. .. ... ... .. ..... 29

4 Retroalimentacién visual 31

4.1 Visién artificial . . .. ... Lo 31

il




. INDICE GENERAL
4.1.1 Adquisicibn deimégenes . . . . . .. ... ... 32
41.2 Problemasenvisibnrobética.. . . . . .. ... ... L. 33
4.2 Realizacién de la retroalimentacién visual . . . . . . . . . L. L. 35
43 Elmodelodelacdmara. . . .. ... . . ... ... . .. 38
5 Retroalimentacién visual por medio de una NN 43
51 Disenodelaredneuronal . .. .. ... ... .. ... .. ... . ..... 43
5.2 Entrenamientode lared newronal . . . . .. . .. ... .. ... ... ... 44
5.2.1 Algoritmo rdpido de retropropagacion deerror . . . . . .. ... ... 44

5.2.2 Diagrama de flujo detallado del algoritmo rapido de retropropagacién
para redes neuronales multicapa, con una capa de unidades ocultas. . 48
5.2.3 Determinacién del conjunto de entrenamiento. . . . . . ... ... .. 49
5.2.4 Obtenci6én del conjunto de datos de entrenamiento . . . . . . ... .. 30
5.3 Preprocesamiento . . . . . . ... . . e e e e e e e e e o0
5.3.1 Obtencion de las coordenadas del objeto de trabajo . . .. ... ... 50
54 Entrenamientodelaredneuronal . . . ... ... .. ... ... ... 50
5.4.1 Resultados de entrenamiento de la red neuronal con datos de simulacién. 52
5.4.2 Resultados de entrenamiento de ANFIS (caja de herramientas de Matlab) 56
5.4.3 Resultados de entrenamiento de NN (caja de herramientas de Matlab) 58

5.4.4 Comparacién de resultados, algoritmo implementado BP y las cajas
de herramientas ANFISy NNdeMatlab . . .. ... ... ...... 59
5.4.5 Resultados de entrenamiento de la red neuronal con datos reales . . . 61
6 Control de manipuladores robéticos basado en retroalimentacién visual 65
6.1 Tomadeimagenes . . . . . . . . . . . i it v it 66
6.2 Identificacibnde centroide . . . . . . . .. . ... ... 66
6.3 Calculodecoordenadas . . . . . . . . ... .. ... e 66
6.4 Caélculodelacineméticainversa . . . . .. . . .« . ..o 66
6.5 Cdlculo de las trayectorias deseadas . . .. .. . .. .. ... .. ... . ... 67
6.6 Aplicacibndelaleydecontrol . . . . . .. ... . ... L. 67
6.7 Aplicacién de los pares de control alrobot . . . . ... ... ... .. ... 68
6.8 Realizacion de experimentos finales . . . . . ... ... ... .. ... ... . 68
6.8.1 Condiciones del experimento . . . . . ... ... ... ... .. .... 68
6.8.2 Realizacion de experimentos . . . . . . . . . . ... oo 71
7 Conclusién y trabajo futuro 75
7.1 Conclusion. . . . . . . .. e e e e 75
7.2 Trabajofuturo . . . . . .. . ... 76
Apéndice A 77
A.1 Derivacién del algoritmo rdapido de retropropagacién de error. . . . . . . . . 7

®9® 00060000000 0O O OO OGOGOOEVGCOGOEEGEOEOSSEOSINEGSEOSOETESIES




INDICE GENERAL

Apéndice B
Teorema de Stone - Weierstrass . . . . ... ... ...............
Implementacion del algoritmo rdpido de retropropagacién en Matlab.
Implementacion del programa para la utilizacién de ANFIS de Matlab.
Implementacién del programa para la utilizacién del Toolbox de redes neu-

B.1
B.2
B.3
B.4

B.5

ronales de Matlab.

................................

......

81
81
81
83

86
87




Capitulo 1

Introduccion

1.1 DMotivacién del trabajo

Actualmente se puede considerar que la presencia de los robots (manipuladores) es indispen-
sable casi en todos los campos de la vida moderna: el campo industrial, ensamble, seleccién
y soldadura en plantas de fabricacién de semiconductores, en ensamble de automéviles, en-
samble y verificacién de tarjetas electrénicas; en el campo de la investigacién, manipuladores
operados a control remoto en plantas quimicas y nucleares, vehiculos operados a control re-
moto capaces de tomar multiples datos de su ambiente; en el campo doméstico sistemas de
control de accesos, juguetes, etc. Debido a la gran cantidad de aplicaciones que existen y
que siempre estd en aumento, ademds de que el desemperio requerido de estos robots es cada
dia mayor en cuanto a precisién y velocidad se hace por tanto necesario un estudio detallado
de las técnicas de control de manipuladores rob6ticos més recientes.

El disefio de los robots industriales actuales se basa en servo-mecanismos simples (codi-
ficadores Opticos) asignados a las diferentes juntas de la estructura. Esto resulta en una
respuesta reducida en velocidad, ademss de limitar la precisién y exactitud del efector final
lo cual produce un desempeno sub-6ptimo. Las tareas incrementalmente sofisticadas requeri-
das de los manipuladores robdticos demandan mejores técnicas de control que mejoren la
velocidad y exactitud del efector final operando en ambientes inciertos. Se han desarrolla-
do muchos esquemas de control para mejorar el desempeiio de los manipuladores robéticos,
pero el desempeno de estos métodos es altamente dependiente de la exactitud del modelado
dindmico del robot.

Una de las ventajas del uso de las redes neuronales como método de control de los mam-
puladores robéticos, es precisamente que no se requiere del conocimiento a priori de un mo-
delo del manipulador. Esta técnica de control es genérica en el sentido de que los pardmetros
del controlador no dependen de alguna estimacion, lo que es opuesto a los métodos conven-
cionales de control adaptable. Por otro lado, el hecho de utilizar sensores independientes de
la estructura del manipulador como son las cdmaras de video, proporciona varias ventajas.
Utilizando sensores externos, un robot puede tener un comportamiento adaptable: el robot

1



9 Capitulo 1. Introduccién

serd flexible a cambios en su ambiente y podré ejecutar tareas inteligentes. También se debe
mencionar que la principal desventaja al utilizar sensores de visi6n es la enorme potencia
computacional requerida.

El campo de la visién de médquina [23], (21}, {22] también resulta en una buena 4rea de
aplicacién para las redes neuronales, por supuesto que no es un nuevo paradigma dentro de
las redes neuronales, debido a que el problema de la visién de miquina no es un problema
reciente.

1.2 Revision literaria

El tema de las redes neuronales fue introducido desde los afios cuarenta, después de un
auge inicial se detuvé el desarrollo, esto debido a la aparicién del libro [18] “Perceptrons”
que presenta las limitaciones del perceptrén de “Rumelhart” [29], en cuanto a la capacidad
de aprendizaje de la unidad bésica de las redes neuronales, el perceptrén. Esto provocéd
un desdnimo en los investigadores y de esta forma se retrasé varios afios el desarrollo de
algoritmos de aprendizaje y nuevas arquitecturas de redes.

Desde mediados de los afios ochenta ha retomado un nuevo auge el desarrollo y apli-
cacién de las redes neuronales [27], esto debido principalmente a la aparicién de algoritmos
de aprendizaje eficientes y al aumento en la capacidad de cdlculo de las computadoras. En
el afio de 1990 [1|se propuso que las redes neuronales pueden también utilizarse como com-
ponentes en sistemas dindmicos y que un estudio de tales sistemas debe formar parte de
la estructura tedrica, unificada de sistemas. En particular se propone [21] que los proce-
dimientos adoptados exitosamente para el control préctico de sistemas lineales, combinando
modelado matemético, cdlculo y experimentacién también deben ser aplicados en control no
lineal basado en redes neuronales. Se ha tenido un gran progreso desde entonces, tanto en
la teoria [26] como en la practica del control basado en redes neuronales

Extensivas simulaciones por computadora han sido realizadas por los investigadores y
muchas han sido implementadas, en el campo de la industria aerospacial y manipuladores
industriales, principalmente en los campos de la aproximacién de funciones y el reconocimien-
to de patrones [27], [28].

1.2.1 Redes neuronales

A pesar de que existen numerosos métodos de aproximacién de funciones, basados en poli-
nomios, funciones trigonométricas, funciones ortogonales, aproximaciones de Padé, las redes
neuronales son preferidas a tales métodos en muchas situaciones practicas y particularmente
para control en lnea. En vista de su arquitectura éstas son implementables més facilmente
en “hardware”. El trabajo de Barron (3] proporciona justificacién tedrica parcial para el uso
de redes neuronales sobre sus competidores.

|
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1.2. Revisién literaria 3

En problemas complejos de control las dificultades que se encuentran pueden clasificarse
en términos generales bajo las siguientes categorias: (i) complejidad, (ii) no linealidad (iii)
incertidumbre.

El método de las redes neuronales es muy conveniente para cubrir las tres categorfas
de dificultades. Su habilidad para aproximar mapas arbitrarios no lineales en un conjunto
compacto y la disponibilidad de métodos para ajustar sus parametros sobre la base de datos
de entrada y de salida, hace de las redes neuronales particularmente atractivas cuando no
linealidades desconocidas est4n presentes en el sistema.

En problemas de control, también es su capacidad de aproximacion de las redes neuronales
lo que las hace atractivas en identificadores y controladores. Desde un punto de vista teérico,
la existencia de mapeos no lineales para la representacién del proceso a ser controlado y en
el controlador se tiene que establecer antes de la aplicacién de redes neuronales.

De las caracterfsticas m4s importantes de las redes neuronales podemos mencionar su
capacidad de aproximar funciones no lineales y su capacidad de procesamiento paralelo,
éstas resultan por demds atractivas en el campo del control, ya que, por un lado no es
indispensable obtener el modelo del sistema, pues el mapeo entrada salida se puede obtener
con el entrenamiento de una red neuronal y por otro lado la capacidad de procesamiento
paralelo permite crear aplicaciones en tiempo real.

1.2.2 Aplicaciones de las redes neuronales en el control de ma-
nipuladores robéticos.

Los robots industriales actuales estdn extremadamente limitados en sus capacidades. El
método de las redes neuronales tiene la capacidad de proporcionarles la habilidad de apren-
der, adaptar e integrar informacién de miltiples entradas. Las redes neuronales han encon-
trado aplicaciones précticas en el campo de la robética. Los problemas en robética que estdn
siendo atacados actuaimente son:

Programacién y control de trayectorias de estructuras robéticas multi - ejes [27).
Navegacion robética [8].

Coordinacién de robot - cdmara coordinacién ¢jo - mano [24].

Fusién tacto/visual para reconocimiento de objetos [8].

Estos problemas han sido abordados usando varios modelos de redes neuronales, incluyen-
do: perceptrones multicapa y redes de Hopfield, “acercamientos” simulados. En algunos ca-
s0s, las redes neuronales son una nueva forma de implementar una idea existente en robdtica,
mientras en otros casos son el micleo de nuevos métodos en robética.
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1.2 Problema

En e} presente trabajo se pretende comprobar el funcionamiento de las redes neuronales en
el campo de la robética, especificamente “El Control Visual de un Robot por medio de una
Red Neuronal”. Para poder utilizar las redes neuronales en aplicaciones pricticas, debemos
realizar el proceso de aprendizaje de la red, este sera el proceso cldsico de retropropagacién
de error, en el siguiente capftulo se detalla este.

El presente trabajo tiene por objetivo controlar un robot para realizar seguimiento de una
trayectoria definida dentro del espacio de trabajo, utilizando retroalimentacién visual y apli-
cando redes neuronales para aproximar el mapeo de coordenadas de imagen a coordenadas
espaciales.

1.4 Contribuciones

Las contribuciones principales del presente trabajo son:

e Implementacién de un algoritmo “algoritmo de retropropagacién ripida” para el en-
trenamiento de una red neuronal.

e Comprobacién del diseno de una red neuronal propuesta, por medio de simulacién y
por medios experimentales.

e Implementacién de un sistema de control de un manipulador robético basado en “Lab-
view”.

¢ Comparacién del comportamiento del algoritmo de aprendizaje de la red neuronal
propuesto, con “ANFIS” (Adaptive - Network - Based Fuzzy Inference System) caja
de herramientas de Matlab y con la caja de herramientas de redes neuronales “NN”
de Matlab.

e Obtener los primeros resultados de control del manipulador de 5 grados libertad,del
laboratoriode robética de la Seccién de Eléctrica.de 1a DEPFL

1.5 Organizacién

En la primera parte de este trabajo se presenta una introduccién a las redes neuronales;
definiciones, arquitectura y formas de cntrenamiento utilizadas. Se presenta también la
forma general de la ecuacién de un robot y algunas estrategias bésicas de control de posicién.

En la segunda parte se presentan los problemas de visién robética, se define visién arti-
ficial y se comenta el proceso de adquisicién de imagenes por medio de cdmaras CCD!. Se
aborda uno de los temas principales de este trabajo, la utilizacién de las redes neuronales

'CCD Dispositivos de acoplamiento de carga
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1.5. Organizacién 5

para realizar retroalimetacién visual, se presentan resultados de simulacién, as{ mismo se
presenta una comparacién con las cajas de herramientas de Matlab?.

En la ltima parte se presentan los pasos necesarios para realizar control de manipuladores
robéticos con retroalimentacién visual, se presentan los resultados experimentales obtenidos
y finalmente las conclusiones.

2Cajas de herramientas NN y ANFIS.



Capitulo 2

Redes neuronales (NIN)

2.1 Introducciéon

Quizd una de las mds excitanies e inovadoras técnicas desarrolladas en los pasados diez
anos en el campo del control ha sido la introduccién de métodos de las redes neuronales
para modelado, identificacién y control. Como cualquier tema nuevo, este sufre atin de una
gran cantidad de elogios en el sentido de considerar este método como el mejor de todos
sus predecesores, por otro lado también sufre de ataques de sus criticos, quienes insisten
en que este método no es nada nuevo y no tiene nada que ofrecer. Una red neuronal es
una estructura computacional modelada sobre procesos biolégicos [8]. En su nivel mas
fundamental, el interés en las redes neuronales se resalta por dos hechos:

(a) El sistema nervioso, hasta del animal m4s pequeno puede resolver problemas que son
muy dificiles para la computadora convencional, incluyendo la mejor computadora disponible
en este momento.

{(b) La habilidad de modelar el funcionamiento del sistema nervioso utilizando maquinas
hechas por el hombre incrementa el entendimiento de esta funcién biolégica.

Las neuronas artificiales, son andlogas a sus inspiradoras biolégicas. Aqui las neuronas
se hacen elementos de procesamiento, los axones y dendritas se hacen cables y las sindpsis
se hacen resistores variables, llevando entradas “pesadas” que representan datos o la suma
de pesos de atin otros elementos de procesamiento.

Estas entradas de voltajes, que son proporcionales a los pesos que han sido establecidos,
son sumadas por medio de las resistencias. Las resistencias son conectadas a un amplificador
operacional sobre el cual ha sido conectado un umbral, tal que cuando la suma de estos
voltajes alcanza un umbral predefinido, la neurona o el elemento de procesamiento se activa.
La figura asume que este elemento de procesamiento tiene dispositivo de limitacién fuerte:
esto es, cuando la suma de voltajes estd por abajo del valor de umbral el dispositivo tendra
una salida de -1.0 y no se activa; cuando la suma alcanza el valor de umbral su salida serd
+1.0 y el dispositivo se activa.
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Los elementos de procesamiento pueden interactuar en muchas formas, en virtud de la
forma que estos estén interconectados, los elementos de procesamiento son inicamente preali-
mentados; los elementos de procesamiento tienen un lazo de retroalimentacién. Elementos de
procesamiento que son completamente conectados a todos los elementos de procesamiento;
elementos de procesamiento que son conectados s6lo a algunos otros elementos de proce-
samiento.

La naturaleza y nimero de estos lazos de retroalimentacién y conexiones dependen del
modelo, o arquitectura, utilizada para construir la red neuronal. El diseno de los lazos
de retroalimentacién de una red neuronal tiene implicaciones para la naturaleza de su
adaptabilidad/entrenabilidad, mientras el diseno de las interconexiones tiene implicaciones
para su paralelismo.

2.2 Definiciones

Definicién 2.1 Red Neuronal (NN): Una red neuronal es un sistema de procesamiento
de datos, que consiste en un gran numero de elementos simples de procesamiento altamente
interconectados en una arquitectura inspirade por sisternas nerviosos bioldgicos. Una red
neuronal es un dupla.

NN 2 (ARCH, REGLA)

Donde ARCH es la arquitecture de la red, la cual representa caractertsticas espaciales de
una red neuronal y REGLA denota las reglas para el procesamiento de informacién, la cual
determina la caracteristica temporal de une NN.

Se debe decir que se pueden construir redes neuronales estdticas y dindmicas. En las
estdticas no existen conexiones de retroalimentacién ni retardos en las mismas, hecho que st
se dd en las dindmicas.

Definicién 2.2 Arquitectura de una red neuronal: La arquitectura de una red neuronal,
es una gquinteta que define la topologfa de la red como:

ARCH 2 (z(t),y(t),a(t), w(t), f)

Donde: z(t) € X C R, un vector columna con n componentes de variables de entrada
externas; y(t) € Y C ®™, un vector columna con m componentes de variables de salida
externas: a(f) es un vector columna con N de niveles de activacién correspondientes a N
neuronas: w(t) € A C RY, W C RM, un vector columna con M componentes de pardmetros
adaptables los cuales pueden descomponerse en tres vectores: w(t) = [wZ (¢), wI (), whi(t)]7,
los cuales corresponden a, pesos entre neuronas, pesos de entradas externas a neuronas y
umbrales respectivamente, f € F C C, es un vector columna de N funciones de activacion
o de transferencia continuas.

O OO0 00O OO0 OO0 OO0 O ¢ 0O 00O OO0 OO OO OGO OB GO



2.2. Definiciones ' 9

Observacién 2.1 : La arquitectura de una red neuronal es completamente definida por cinco
elementos. Espectficamente, z(t), y(t); la entrada y salida externa de una NN, aft) deter-
mina los estados internos, w(t) determina la topologia de conectividad y el comportamiento
funcional y f determina las caracterfsticas de nodo de una NN.

Para que por una red neuronal transite y se procese informacién se deben especificar un
conjunto de reglas.

Definicién 2.3 Regla de una NN: La regla de una NN es un dueto

REGLA 2 (PR,LR)

Definicién 2.4 Regla de Propagacién: Una regla de propagacién (PR), es una regla para
el trdnsito de informacion de entrada externa a la salida de una NN, esto es:

PR=XxYxAxWxF —Y

Definicién 2.5 Regla de aprendizaje LR: Una regla de aprendizaje, es una regla para
determinar los pardmetros w basado en la informacion disponible, esto es, LR =X xY x
AXxW x Fx E — W donde E es el conjunto de las funciones de evaluacion de desemperio.

Observacién 2.2 LR (regla de aprendizaje) esté relacionada con la codificacion del conocimien-
to contenido en los presentes datos de entrenamiento y el conocimiento que poseen los en-
trenadores. LR es de importancia primordial para diseriar una NN. Una LR buena debe ser
efectiva y eficiente. La efectividad significa que una NN sintetizada es representable para
cierto tipo o clase de procesos; eficiencia significa que el tiempo computacional del proceso

de aprendizaje es relativamente corto.
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2.3 Modelo de una neurona

Se muestra en la Fig. 2.1 el modelo de una neurona, la entrada escalar p se transmite a través
de una conexién que multiplica su magnitud por el peso escalar w para formar el producto
wp, también un escalar que es sumado con el factor de desplazamiento b, éste resultado de la
suma se presenta como el argumento de la funcién de activacién o funcién de transferencia,
que proporcionara el escalar a.

EFntrada Neurona con corrimiento

A B B

Pw'>;\ ?Z'f ‘3

a—flup-6)

Figura 2.1: Neurona artificial bésica

2.4 Funciones de transferencia

Se presentan enseguida varias funciones de transferencia que se utililizan en la construccion
de redes neuronales

Funcién de transferencia de limite fuerte, ésta funcién de transferencia limita la salida de
la neurona a cero, si el argumento de entrada n es menor que cero 6 uno, si n es mayor o igual
a cero. Esta funcién de transferencia se utiliza para crear neuronas que toman desiciones de
clasificacion.

Funcién de transferencia lineal, esta funcién como su nombre lo dice limita la salida de
la neurona hasta menos uno en forma lineal, si el argumento de la funcién n es menor que
cero y hasta mas uno en forma lineal si n es mayor o igual a cero, este tipo de funcién de
transferencia se utiliza en la construccién de neuronas en filtros lineales adaptables.

Funcién de transferencia sigmoidal, esta funcién de transferencia toma la entrada, la cual
puede tomar valores entre mas infinito y menos infinito, realiza un suavizamiento y que
como salida un valor entre cero y uno, este tipo de funcién de transferencia se utiliza en
construccién de redes por retropropagacion.

"M EEEENEEEENYEEENENEENENENNNNEN NN N BN BN BN B B B B B B
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= 8

+1

-+ -1

a=sgn(mn)

Figura 2.2: Funcién de transferencia limite fuerte

a-logsig{n)

Figura 2.4: Funcién de transferencia no lineal
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2.5 Neurona con vector de entrada

En la Fig 2.5 se presenta una neurona con un vector de entrada de R-elementos, aqui los
elementos de entrada p;, pa, ... pg son multiplicados por los pesos w1, w2, ... wy g y los
valores pesados (ponderados) son alimentados al nodo de suma. Esta suma es simplemente
Wp, el producto punto de la matriz W (de un sélo renglén) y el vector p.

La neurona tiene un factor de corrimiento b el cual es sumado con las entradas ponder-
adas para formar la entrada n de la red. Esta suma, n, es el argumento de la funcién de
transferencia f

n=w 1P + WiePe+ ... + W rpr + b

Frnirada Neurona con corrimienio

r ) ¢ A

7L

s S

lo

7 )
74 f///f/[) ! 0/
R = Flemenlos del veclor de enlrada

Figura 2.5: Neurona con vector de entrada
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2.6 Arquitecturas de red

2.6.1 Una capa de neuronas

En la Fig. 2.6 se presenta una red de una capa con R elementos de entrada y S neuronas.

Entrada Capa de Meuronas

f \ { 3

ws, R /‘ i /
=
7
) L .
R + Flemeontos el (eclor de enfrada
) x Neuwronas n la capa

Figura 2.6: Capa simple de neuronas

En esta red, cada uno de los elementos del vector de entrada p es conectada a cada una
de las entradas de la neurona a través de la matriz de pesos W. La i-&sima neurona tiene un
sumador, que suma sus entradas pesadas y factores de corrimiento, para formar su propia
salida escalar n(z). Los valores n(i) tomados juntos forman un elemento S finalmente, las
salidas de la capa neuronal forman el vector a.

Observacién 2.3 Observe que es comiin que el nimero de entradas a la red neuronal sea
diferente que el niimero de neuronas. También se pueden crear redes neuronales con difer-
entes funciones de transferencia, simplemente poniendo (conectando) las redes en paralelo.
éstas tendrdn las mismas entradas y cada una de las redes podrian crear algunas de las
salidas.
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Los elementos del vector de entrada entran a la red a través de la matriz de pesos:

W, W2 - WR

We1 W2 -+ WoR
W = . ] . .

Ws1 Wg2 -+ WsR

Observe que los indices de renglén en la matriz de pesos W indican la neurona destino de
los pesos y los indices de columna indican cual es la fuente de entrada para estos pesos. De
esta forma, para el elemento w, ; se dice que es el peso para la entrada dos y est4 conectada

a la neurcna uno.

2.6.2 Multiples capas de neuronas

Una red neuronal puede tener varias capas. Cada una de las capas tiene una matriz de pesos
W, un vector de corrimientos b y un vector de entradas a. Para distinguir las matrices de
pesos, vectores de salida, etc., para cada una de las capas en la siguiente figura, se anexara
el mimero de la capa como superfndice a la variable de interés.

Frlrada Primera Capo Segunda Copa
P n

/-/ al 1‘1_“'1" >‘*\ ‘ re/ fg a’

././ @ >\ 7:2 fg al

/7 @y ﬁ'“ ‘ Z: ‘ 725 /-2 oy

a' Vi YA s v ) a® fz(/fff's’{zr* be J

Figura 2.7: Multiples capas de neuronas

Observando la figura anterior se puede concluir que las salidas de cada capa intermedia
son las entradas a la siguiente capa. De esta forma, la capa dos puede analizarse como una

0....0...0.0....0..000...00..01@.
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red de una capa con S'entradas, S? neuronas y una matriz de pesos W? con dimensién
S'-x S%. La entrada a la capa 2 es ol la salida es o®.

Las capas de una red neuronal multicapa juegan diferentes roles. La capa que produce
la salida de la red es llamada la capa de salida, todas las demds capas son llamadas capas
ocultas.

Las redes multicapa son muy poderosas. Por ejemplo, una red de dos capas, donde la
primera capa es sigmoidal y la segunda capa es lineal, puede ser entrenada para aproximar
cualquier funcién (con un mimero finito de discontinuidades) arbitrariamente bien, en un
conjunto compacto. Esta clase de red neuronal de dos capas se usa extensivamente en
retropropagacion [1].

2.6.3 Algunas topologias importantes de redes neuronales

Se ha mencionado anteriormente que existen redes neuronales estdticas y dindmicas, a pesar
de esto en el presente trabajo s6lo se analizaran las redes neuronales estiticas completamente
conectadas y con prealimentacidn.

Enseguida se presentan algunas arquitecturas importantes.

De acuerdo con la funcién de transferencia utilizada en la creacién de la red neuronal, ésta
lendrd diferente capacidad de procesamiento y por consiguiente su aplicacién serd diferente,
a continuacién se presentan algunos topologias importantes.

Perceptrén

Rosemblatt [9] creé muchas variaciones del perceptrén. Una de las mds simples es la red
neuronal de una capa, en donde sus pesos y factores de corrirniento pueden entrenarse para
proporcionar un vector de salida correcto, presentando un vector correspondiente de entrada.
La técnica de entrenamiento usada es llamada la regla de aprendizaje del perceptron.

Los perceptrones son especialmente convenientes para tareas simples de clasificacién de
patrones, pues son rdpidos y confiables. En suma, un entendimiento de las operaciones del
perceptron proporciona una buena base para la comprension de redes mds complejas.

En la Fig. 2.8 se presenta una neurona de perceptrén en la cual se puede apreciar la
funcién de transferencia (limite “fuerte”).

En la Fig. 2.9 se presenta la arquitectura de una red neuronal perceptroén, la cual consiste
de una capa simple de S neuronas d= perceptrén, conectadas a R entradas a través de un
conjunto de pesos W, ;.

Una nota adicional con respecto a la regla de aprendizaje del perceptrén, es que, sélo
es capaz de entrenar una capa. Los percetrones tienen severas limitaciones. Dentro las
que se destacan: los valores de salida estdn limitados a 0 6 1, debido a su funcién de
transferencia. Los perceptrones, sélo pueden clasificar conjuntos de vectores de entrada
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Entrada Neurona de Perceptron
a
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p! LA
24
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)
a = swgn(Wp-6) a-sgn{n)

R = = Llemenlos del vector de enirada

Figura 2.8: Neurona bésica de perceptrén

linealmente separables (si se puede dibujar un plano o una linea recta, para separar los
vectores de entrada en sus respectivas categorias, los vectores de entrada son linealmente
separables). Si los vectores no son linealmente separables, el aprendizaje nunca alcanzard
un punto donde todos los vectores son clasificados adecuadamente.

Redes neuronales lineales adaptables (ADALINE)

El trabajo pionero en este tipo de redes neuronales se debe a Widrow y Hoff, quienes dieron
el nombre de ADALINE para elementos adaptables lineales [10].

Las redes ADALINE son similares a los perceptrones, pero con una funcién de trans-
ferencia lineal. Esta funcién de transferencia permite que la salida de la red neuronal tome
cualquier valor entre 0 y 1. La red ADALINE al igual que el perceptrén sélo resuelve pro-
blemas linealmente separables, por otro lado este tipo de red utiliza la regla de aprendizaje
LMS (“Least mean square”), la cual es mucho mas poderosa que la regla de aprendizaje del
perceptrén. La regla de aprendizaje utilizada, es la regla de aprendizaje de Widrow-Hoff [4}.
Podemos decir también de esta regla de aprendizaje que s6lo puede entrenar una capa de
redes lineales.

En la Fig. 2.10 se presenta una red neuronal lineal, la cual tiene una capa de S neuronas
conectadas a B entradas a través de una matriz de pesos W. Esta red es llamada también
MADALINE por muiltiple ADALINE. Este tipo de redes neuronales puede entrenarse para
aprender una funcién afin de sus entradas, o para encontrar una aproximacion lineal a una
funcién no lineal. Una red lineal no puede, por supuesto hacer cdlculo no lineal.
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Entrada Capa de [Percepirones

f 1 ! 3

| =
l a5

7
./ L J
@ signfHo o &)
44 # Flementos del veclor de entrada
) # Neuronas en la capa

Figura 2.9: Red de una capa de perceptrones

Limitaciones de las ADALINE: estas s6lo pueden aprender relaciones lineales de vectores
de entrada y salida. De esta forma las ADALINEs no pueden encontrar soluciones a ciertos
problemas. Por otro lado atin si la solucién perfecta no existe, la ADALINE puede minimizar
el error cuadratico si la velocidad de aprendizaje es suficientemente pequena.

Retropropagacién

Retropropagacién fue creada por la generalizacién de la regla de aprendizaje de Widrow -
Hoff para redes neuronales multicapa y funciones de transferencia diferenciables no lineales
vectores de entrada y vectores de salida para el entrenamiento de la red neuronal, hasta que
ésta pueda aproximar una funcién.

Las redes con factores de corrimiento, una capa sigmoidal y una capa lineal de salida
son capaces de aproximar cualquier funcién con un mimero finito de discontinuidades en uu
conjunto compacto.

La retropropagacién estindar, es un algoritmo de gradiente descendiente. El término
retropropagacién se refiere a la manera en la cual es calculado el gradiente para redes no
lineales multicapa.

Las redes entrenadas adecuadamente por retropropagacion tienden a dar respuestas ra-
zonables, cuando les son presentadas entradas que nunca antes se le han aplicado. Tipica-
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Entrada Capa de Neuronas lLineales

[ r p

__J L J
a - Npib
R . # Llementos del veclor de entrada

# Neuronas en lu capa

Figura 2.10: Capa de neuronas lineales

mente, una entrada nueva puede llevar a obtener una salida similar a la salida correcta para
vectores usados en el entrenamiento que son similares a la nueva entrada presentada. Esta
propiedad de generalizacién hace posible entrenar una red sobre un conjunto representativo
de pares entrada salida y proporcionar un buen resultado, sin tener que entrenar la red para
todos los posibles pares de entrada salida.

En la Fig. 2.11 se presenta una neurona elemental con R entradas. Cada una de las
entradas es pesada con una w apropiada. La suma de las entradas pesadas y el factor de
corrimiento forman la entrada a la funcién de transferencia f. ILas neuronas pueden usar
cualquier funcién de transferencia diferenciable f para generar su salida. También se mues-
tran las tres funciones de transferencia mas comunmente utilizadas para la retropropagacion.

Red con prealimentacién Una red de una capa de S neuronas con funciones de trans-
ferencia no lineales, con R entradas se muestra en la siguiente Fig. 2.12 en detalle.

Las redes neuronales con prealimentacion frecuentemente tienen una o més capas ocultas
de neuronas sigmoidales, seguidas por una capa de neuronas lineales. Mhiltiples capas de
neuronas con funcicnes de transferencia no lineales, permiten a la red aprender relaciones

P00 0O0DOOOPCOCEOOCCOCOOESOEOGECOESOEOIOCEOIOEOTTDIEO
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Enirada Neurona Ceneral

a [y b)

i s Flemenlos del veclor de enlrada

Figura 2.11: Neurona bdsica con vector de entrada

no lineales entre vectores de entrada y salida. La capa de neuronas de salida lineal produce

valores entre el rango de -1 a +1.

Entrenamiento de redes con prealimentacién con el algoritmo de retropropa-
gacién de error Existen muchas variaciones del algoritmo de retropropagacién. La im-
plementacién mas simple de algoritmo de aprendizaje de retropropagacion, actualiza el valor
de los pesos y los factores de corrimiento en la direccién en la cual 'a funcién de desempeiio
decrece mds rapidamente el negativo del gradiente. Una iteracién de este algoritmo se puede
escribir como:

K1 = Xk — opgy

Donde X es un vector de valores actuales y factores de corrimiento, gx es el gradiente y
oy es la velocidad de entrenamiento.

Existen dos formas diferentes en las cuales el algoritmo de gradiente descendiente se
puede implementar [4]: modo incremental y modo por lote. En el modo incremental, el
gradiente se calcula y los pesos se actualizan después de que cada entrada es aplicada a la
red. En el modo por lote todas la entradas son aplicadas a la red antes de que los pesos sean
actualizados.

El algoritmo de gradiente descendiente es generalmente muy lento, debido a que este
requiere velocidades de entrenamiento muy pequenas para aprendizaje estable. Redes mul-
ticapa son capaces de realizar aproximacién de funciones no lineales, con un error de aprox-
imacién arbitrariamente pequeno, en un conjunto compacto.
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Fntrada Capa de Neuronas

‘ n7 I a,;b
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Figura 2.12: Red de neuronas no lineales

Redes neuronales “Mapas auto-organizables”

La auto-organizacién en redes es uno de los temas mds importantes en el campo de las redes
neuronales. Tales redes pueden aprender a detectar regularidades y correlaciones en sus
entradas y adaptar sus futuras respuestas, de acuerdo a estas entradas. Las neuronas de
redes competitivas aprenden a reconocer grupos de vectores de entrada similares.

Aprendizaje competitivo.

Las neuronas en una capa competitiva se distribuyen para reconocer vectores de entrada
frecuentemente presentados (la neurona que con el vector de entrada tenga una distancia
mds pequena, resulta la ganadora y se le asigna un valor de uno, todas las demis se hacen
cero).

En la Fig. 2.13 se presenta la arquitectura de una red competitiva.

El rectdngulo || ndist || en esta figura acepta el vector de entrada p y la matriz de pesos
de entrada IW'! y produce un vector de S! elementos. Los elementos son las distancias
negativas entre el vector de entrada y el vector JW! formado por los renglones de la matriz
de pesos de entrada.

El nodo de entrada n! de una capa competitiva se calcula encontrando la distancia
negativa entre el vector de entrada p, el vector de pesos y sumando los factores de corrimiento
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Rat
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Figura 2.13: Red neuronal mapa auto-organizable

b. Si todos los factores de corrimiento son ceros, el maximo nodo de entrada que puede tener
una neurona es cero. Esto ocurre cuando el vector de entrada p iguala el vector de pesos de
la neurona.

La funcién de tranferencia competitiva acepta un vector de entrada para una capa y
regresa la salida de la neurona de cero para todas las neuronas excepto para la ganadora, es
decir la neurona asociada con el elemento més positivo de la entrada n'. La salida ganadora
es uno. Si todos los factores de corrimiento son ceros entonces la neurona cuyo vector de
pesos es mas cercana al vector de entrada tiene la entrada menos negativa; y por lo tanto
gana la competencia y su salida serd uno.

2.7 Entrenamiento

Una caracteristica que distingue a las redes neuronales de otras técnicas de aproximacién
de funciones, es la entrenabilidad o la adaptabilidad. Esta caracteristica permite a las
redes neuronales realizar un mapeo de datos de entrada-salida, ajustando en este proceso
sus pesos sindpticos. La arquitectura de red seleccionada en el presente trabajo es la de
retropropagacién. por lo tanto, a continuacién se analizan las dos formas de entrenamiento
bdsicas para este tipo de redes, cabe mencionar que la red utilizada en el presente trabajo,
también serd estdtica.
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2.7.1 Entrenamiento fuera de linea

Este método de entrenamiento se utiliza tanto para redes neuronales estdticas como dindmi-
cas. Para este método de entrenamiento de redes neuronales, los pesos sindpticos y los
factores de corrimiento son actualizados s6lo después que se ha presentado todo el lote
de pares de entrenamiento. A este método de entrenamiento también se le conoce como
entrenamiento por lote, para aplicar dicho método es necesario conocer un lote de pares
entrada-salida.

Este método de entrenamiento es el que se utilizard en el presente trabajo

2.7.2 Entrenamiento en linea

Este tipo de entrenamniento se utiliza tanto para redes neuronales estiticas o dindmicas,
aunque es m4s cominmente utilizado en redes neuronales dindmicas tales como filtros adap-
tables. En este tipo de entrenamiento los pesos y los factores de corrimiento son actualizados
cada vez que se presenta un dato de entrada a la red, cuando el sistema estd en operacion, es
decir, no se conoce el correspondiente dato de salida. A este tipo de entrenamiento también
se le conoce como, entrenamiento no supervisado, puesto que para éste, no se necesita contar
con un lote de datos (pares de entrada salida).
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Capitulo 3

Control de manipuladores robéticos

3.1 Ecuaciones dindamicas de un robot

Las ecuaciones de movimiento de un manipulador son un conjunto de ecuaciones matema4ticas
que describen su conducta dindmica. Tales ecuaciones son itiles para la simulacién por
computadora del movimiento del robot, el diseno de ecuaciones de control y la evaluacién
del diseno de la estructura del brazo. '

En general, el rendimiento dindmico depende directamente de la eficacia de los algoritmos
de control y de su modelo dindmico. El problema de control consiste en obtener modelos
dindmicos del brazo robot y a continuacién especificar leyes de control para conseguir la
respuesta y rendimiento del sistema deseado.

El modelo dindmico de un robot se puede obtener a partir de leyes fisicas conocidas,
tales como las leyes de la mecénica clisica (de Newton) y la mecdnica lagrangiana. Esto
conduce al desarrollo de ecuaciones de movimiento dindmico para las diversas articulaciones
del manipulador en términos de los pardmetros geométricos e inerciales de los elementos.
Meétodos convencionales como las formulaciones de Euler-Lagrange (E-L) y Newton-Euler (N-
E) se pueden aplicar sisterndticamente para desarrollar las ecuaciones dindmicas del robot.
Estas ecuaciones de movimiento son equivalentes unas a otras en el sentido de que describen
la conducta dindmica del mismo robot, sus estructuras pueden diferir porque se obtienen por
diversas razones y objetivos. Algunas se obtienen para reducir el tiempo de célculo, otras
se obtienen para facilitar el andlisis y disenio de la ley de control y otras se obtienen para
mejorar la simulacién en computadora.

La obtencién del modelo dindmico de un manipulador basado en la formulacién de Euler-
Lagrange es simple y sistemadtica. Suponiendo el movimiento de cuerpo rigido, las ecuaciones
de movimiento resultante, excluyendo la dindmica de los dispositivos de control electronico y
la friccidn de los engranes, son un conjunto de ecuaciones diferenciales no lineales acopladas
v de segundo orden.

Las ecuaciones de E-L proporcionan ecuaciones de estado explicitas para la dindmica del
robot y se pueden utilizar para analizar y disefar estrategias de control avanzadas en el

23
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espacio de las variables de articulacién. En menor medida se utilizan para resolver el pro-
blema dindmico directo, esto es, dadas las fuerzas/pares deseadas, se utilizan las ecuaciones
dindmicas para resolver las aceleraciones de las articulaciones, que se integran para obtener
las velocidades y las coordenadas generalizadas; o para el problema dindmico inverso, esto es,
dadas las coordenadas generalizadas deseadas y sus primeras derivadas respecto del tiempo,
se calculan las fuerzas/pares generalizados. En ambos casos es necesario calcular los coefi-
cientes de la matriz simétrica de inercia. y los coeficientes del vector de fuerzas de Coriolis
y centrifuga. Desgraciadamente, el cdlculo de estos pardmetros requiere de un gran canti-
dad de operaciones aritméticas. Por tanto se considera que las ecuaciones de E-L son muy
dificiles de utilizar en aplicaciones de control en tiempo real al menos que se simplifiquen.

Como alternativa para derivar ecuaciones de movimiento més eficientes existen algoritmos
para calcular las fuerzas/pares generalizados basados en las ecuaciones de N-E (Newton-
Euler) [11]. Las ecuaciones dindmicas resultantes, excluyendo la dindmica del dispositivo de
control, juego y rozamiento de los engranes son un conjunto de ecuaciones recursivas hacia
adelante y hacia atrds. Este conjunto de ecuaciones se puede aplicar secuencialmente a los
elementos del robot. El resultado mds significativo de esta formulacién, es que el tiempo
de cédlculo de las fuerzas/pares generalizados se encuentra que es linealmente proporcional
al nimero de articulaciones del manipulador e independiente de la configuracién del mismo.
Con este algoritmo se puede realizar el control en tiempo real en el espacio de las variables
de las articulaciones. Cabe hacer una observacién importante en este momento y es que, las
ecuaciones recursivas destruyen la “estructura” del modelo dindmico y éste es indispensable
para darnos comprensién para el diseno del controlador en el espacio de estados.

7(t) = D{q(t))4(t) + C(q(t),4(¢))4(t) + 9(a(®)) (3.1)

donde

7(t) = Vector de par generalizado de n x I aplicado en las articulaciones.

q{t) = Vector de variables de articulacién del brazo de n x 1.

¢{t)} = Vector de velocidades de articulacién de n x 1.

¢(t) = Vector de aceleraciones de articulacién de n x1.

D(q) = Una matriz simétrica inercial de n x n relacionada con la aceleracién.Con ele-
mentos

Dy = ¥7dx;(q)d;

parai, k=1,2,...,n
C(q(t). ¢(t))g(t) = Vector de fuerzas de Coriolis y centrifuga no lineal de nzi. cuyos
elementos son

C = X7,cix(9)d:g;

{adkj ., O adij}
6Qi afb B(Ik

1
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parat, k, m=1,2, .., n
g(g) = Un vector de la fuerza de la carga gravitatoria de n x 1, con elementos
_9
& dgx
V=gTrom

m es la masa del elemento, 7. es la distancia de la articulacién al centro de masa y g es
la constante de gravitacién.

De esta ecuacién se puede decir:

1. Los coeficientes g; representan la carga gravitatoria debido a los elementos.

2. Los coeficientes Dy; estdn relacionados con la aceleracién de las variables de arti-
culacién. En particular, para j=k D;; est4 relacionado con la aceleracién de la articulacién 1
donde el par motor 7; actiia, mientras que para j# k, Dy; estd relacionado al par de reaccién
inducido por la aceleracién de la articulacién k y actuando en la articulacién i o viceversa.
Como la matriz de inercia es simétrica y Tr(A) = Tr(AT), se puede demostrar que Dj; =Dy;.

3. Los coeficientes c;; estan relacionados con la velocidad de la variables de las arti-
culaciones. Los dos ultimos fndices, km, cuya interelacién dindmica induce un par (o fuerza)
de reaccién en la articulacién ¢. El primer indice se relaciona siempre con la articulacién
donde se “sienten” las fuerzas de reaccién inducidas por la velocidad.

La ecuacién del manipulador, tal como se mencioné anteriormente, es un conjunto de
--ecuaciones diferenciales ordinarias no lineales y de segundo orden. A causa de su estructura
matricial, las ecuaciones de E-L son interesantes desde el punto de vista de control en lazo
cerrado, porque dan un conjunto de ecuaciones de estado. Esta estructura permite el diseno
de una ley de control que compensa fdcilmente todos los efectos no lineales.

Propiedades del modelo dindmico

El modelo dindmico del robot, presentado anteriormente, tiene las siguientes propiedades:

1. La matriz de inercia D(q{t}) es simétrica y positiva definida, la cual verifica

Aml < D(q(8)) < Al

donde Am, Aps < 00 son los valores propios de la matriz D(g(t)) estrictamente positivos,
minimo méximo, respectivamente para todas las configuraciones de g.

2. La matriz N(q(t),4(t)} = D(q(t)) — 2C(q(t), d(t)) es antisimétrica para una matriz
C(q(t),4(t)) particular (lo que siempre es posible), esto es.,

"N (g(2),d(t))z = 0

para cualquier vector z de dimension n x 1.
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3. El vector de torques de entrada 7 se puede escribir como:

7 =Y{(q(t),4(t),4(t))p

donde Y{g(t),4(t),d(¢)) es una matriz de {n x r) ¥y p es un vector de parimetros
dindmicos de base de dimensién (r z 1).

4. Dados cualquiera dos vectores z e y de dimensién (n x 1), entonces
Cla(t), )y = Cla(t),y)a
5. Los términos de Coriolis y centrifugos C(g(2), ¢(t))¢(t) verifican
1 Cla(t), 4®)d(t) | < <o ll d(e) II?
para alguna cota constante ¢, > 0.
6. La matriz C(g(t),q(t)) verifica
I Cla(t), g | < ke || 4(t) 1

para alguna cota constante k; > 0.

7. El vector de gravedad g(g(t)) satisface

I 9(gE) Il < 9o

para alguna cota constante g, > 0.

Observacién 3.1 El acotamiento de las entradas de la matriz de inercia, esto es, Ay < oo,
asi como también el acotamiento de la norma del vector de gravedad se cumple sélo para
manipuladores de juntas de revolucion.

Observacién 3.2 Se puede probar que la sequnda propiedad es esencial en el desarrollo de
cierta clase de algoritmos de control y estd intimamente relacionado a las propiedades de
pastvidad del manipulador.

Observacion 3.3 La medicion de ¢(t) se puede relajar vie la introduccidn de observadores
no lineales en el lazo de conirol.
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Figura 3.1: Manipulador de dos grados de libertad

3.1.1 Ejemplo de ecuacién dindmica de un manipulador de dos
elementos

En la Fig.3.1 se presenta un esquema del manipulador de dos elementos giratorios. .

Enseguida se presenta la ecuacién dindmica de un manipulador de dos elementos girato-
rios.

7(t) = D(q)§ + Clq,4)d + 9(q) (3.2)

7y | _ [ 3l 4 3malf + maCol? imal + Imol?Cy 1 [ G
Ty %m2l2 + %m2l20‘2 %mzlz 62

n —2mpSol?Gs — My Saligiga + 3mMaglCy + 3maglCiy + maglC)
M2yl 22gCrz

donde el subindice se refiere al elemento, la ecuacién estd en funcién de los dngulos de
las articulaciones, la longitud de los elementos es la misma y los términos C;, Cy;, S;, Sy, se
refieren a las funciones coseno y seno de los dngulos de articulacion.

El modelo del robot analizado se obtiene de la formulacién de Euler-Lagrange y tiene la
signiente forma

7(t) = D{q(2))4(t) + C(4(t)- q(t))d + g(q(t)) (3.3)
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3.2 Tipos de controladores

Controladores del tipe PID (Proporcional Derivativos e Integrales) y PD ma4s compensacién,
son disenados para resolver el problema de regulacién y seguimiento, respectivamente. Estos
tienen la ventaja de no requerir de conocimiento ni de la estructura del modelo ni de los
pardmetros del mismo.

3.2.1 Control PD

Un controtador PD tiene la sigutente forma bésica:

T = Kp(g4 — q(t)) — Kp4(?) (3.4)

donde g4 y ¢ denotan las variables de junta, la deseada y la actual respectivamente, Kp y
Kp son matrices constantes y positivas definidas, de dimensiones convenientes.
Considere el problema de regulacién, con g4 constante e introduzcamos el vector de error,

g=4q—qq cong = qy{= g, con esta definicién, aplicamos la ley de control a la ecuacién
dindmica del robot, esto es,

D(q(t))d(t) + C(a(t), g(1))a(t) + Kpi(t) + Kpd(t) + g(g(t)) = 0 (3.5)

Observe que el vector de gravedad se da como una funcién del estado real y no como una
funcién del error de regulacién. Para poder expresar la ecuacién de error anterior en forma
auténoma, podemos expresar g(g(t)} como g(g(t) +¢(t)) y usando relaciones trigonométricas
para eliminar la dependencia sobre el vector constante ¢; en ¢. Estamos ahora en posicién
de determinar el posible punto de equilibrio, o conjunto de equilibrio. Considere que las
condiciones iniciales son: §(0) = 0, g(0) = 0, g(0) = go. También ¢, y gs satisfacen las
siguiente relaciones

Kpgy+ g9{do+ qs) =0

y entonces no es posible el movimiento, debido a que (';'(0) = 6(0) = () para todo tiempo. De

acuerdo a la definicién de conjuntos invariantes, el conjunto
S= {(g,(j) :KpG+g(go +q2) =0, §= 0}

describe el conjunto de todos los posibles puntos de equilibrio, para la ecuacién de error.
Generalizando ahora el anélisis de estabilidad para completar la dindmica del manipu-
lador, condiderando un punto de equilibrio

&=(,4)¢€Ss

Considere la funcion candidata de Lyapunov

1. L T, .
V:“Q“GFD(Q)Q"*“QIAPQ-F Ulg) + U,
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donde U(q) representa la energfa potencial y U, es una constante conveniente tal que V
satisface los requerimientos de la funcién candidata de Lyapunov (en particular V(£*) = 0).
Derivando la funcién candidata de Lyapunov y evaluando en las trayectorias de la ecuacién
de error, se tiene [17]

1, L r,9U(q)

V = Koi+ 7 (5D(g) - Cla(t), )i ~ 79(a) + T ("5 )T < ~dinlKp) 1 I

donde A,in(Kp) denota el valor caracteristico mds pequefio de la matriz Kp, para obtener
este resultado, se utilizé la propiedad 2 de la ecuacién dindmica del robot ademés del hecho

que (6—%—5131)7" = g(g). Entonces el andlisis anterior establece que (§, §) son estables en el
sentido de Lyapunov. Se puede aplicar el Teorema de La Salle para concluir que el sistema,
al menos localmente, converge a § con S definido como en (conjunto invariante). El siguiente
Lema resume este resultado [17]

Teorema 3.1 Considere un controlador PD (38.9) aplicado a la dindmica del manipulador
(3.1); entonces la ecuacion de lazo cerrado tiene un punto de equilibrio si Kp es suficiente-
mente grande y varios puntos de equilibrio si Kp es suficientemente pequena. Bl equilibrio
estd descrito por un conjunto invariante

Sz{(‘:—ia éj):KPq'l'C(éo-f-qd):O, (j:O}

Ademds si Kp y Kp son matrices positivo definidas, entonces todas las soluciones £(1)
convergen asintdtica y globalmente (si Kp es grande) o localmente (si Kp es pequeria) - a §
cuando t— oo

El error en estado estable puede de esta forma, en principio, ser arbitrariamente reducido,
incremnentando K p ; a pesar de esto, el ruido de medicién y la dinamica no modelada limitard
el uso préactico de altas ganancias.

3.2.2 Control PD mids compensacion

La estrategia de control utilizada en el presente trabajo es la técnica de control descentra-
lizado [19].

El método de control descentralizado se desarrolld basado en los sistemas mecédnicos
no lineales interconectados el controlador resultante es extremadamente simple. Para la
aplicacién de esta técnica de control no es necesario conocer el modelo del robot, por lo que
resulta muy conveniente para la presente aplicacion.

La ley de control cs la siguiente:

T=—-Ks+w (3.6)
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donde:
s=[s1 82 ,... sn]T ‘ (3.7)
. sd d
s | @ -4 At 0 Q- g
= . . + .
= 528 [0 L] [0 e
2 $1
w = —(631) 681 l . ! T e (39)
s
wy = —(653)° 55 s:I . (3.10)
Si=1+|si|+]a (3.11)
S, =1+ | 89 I + 1 89 |2 (3.12)
[TI :l — I:Kl 0 ] [[ QI'_qfli:|+ I:Al 0 ] |:‘h_q‘1i ]] + _(551)26511.:1|+€1
Ty 0 Ko g2 — 45 0 X || Q-9 —(682) 52,
(3.13)

K,, Ky > 0 forman la matriz K de ganancia constante, A;, Az > 0 forman la matriz A
de ganancia constante y 8, ¢; > 0, 1 = 1,2; son pardmetros de diseno. Como un resultado
importante de la aplicacién del esquema. de control utilizado (19], que garantiza la estabilidad
del sistema se presenta el siguiente teorema.|[19)

Teorema 3.2 Considere el controlador descentralizado robusto 6.3 aplicado a la planta 3.3.
FEl sistema de lazo cerrado resultante es globalmente estable en el sentido que todas las senales
son globalmente acotadas y el error de seguimiento §(t) converge al conjunto residual

BO,r)2{geR™|| §| <}

donde || . || denota la norma Buclidiana y pare una h >0 arbitraria,
2 A € A ™M A v
r=rm +h m 2 —, e=XI_&
rmin,-{/\,-}zmini {k:} " m k=1
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Capitulo 4

Retroalimentacion visual

4.1 Vision artificial

Al igual que sucede en el ser humano, la capacidad de visién dota al robot con un sofisticado
mecanismo de percepcién que permite a la maquina responder a su entorno de una forma
inteligente y flexible.

Asi como la percepcidén de la proximidad de contacto juega un papel significativo en el
perfeccionamiento del comportamiento del robot, la visién se considera como la mds potente
capacidad sensorial de un robot. Como es de suponer, los sensores, conceptos y “hardware”
de proceso asociados con la visién artificial son considerablemente rnads complejos, que los
asociados con cualquier otra capacidad robética.

La visién artificial puede ser definida como el conjunto de procesos de obtencién, carac-
terizacion e interpretacién de informacién de imagenes tomadas de un mundo tridimensional.
Estos procesos, también habitualmente llamados visidn por computadora pueden a su vez ser
subdivididos en seis 4reas principales: 1). captacién, 2) preprocesamiento, 3) segmentacion,
4} descripcién, ) reconocimiento, 6) interpretacién. La captacién es el proceso a traves del
cual se obtiene una imagen visual. El preprocesamiento incluye técnicas tales como la re-
duccién de ruido y realce de detalles. La segmentacién es el proceso que divide una imagen
en objetos que sean de nuestro interés. Mediante los procesos de descripcién se obtienen
caracteristicas (por ejemplo, tamafio, forma) convenientes para diferenciar un tipo de ob-
jeto de otro. El reconocimiento es el proceso que identifica estos objetos. Finalmente, la
interpretacién le asocia un significado a un conjunto de objetos reconocidos.

Es conveniente agrupar estas diversas dreas de acuerdo con la complicacién y delicadeza
que lleva aparejada su implementacién. Se pueden considerar entonces, tres niveles de proce-
samicato: visién de bajo, medio y de alto nivel. Asi se asocia a la visién de bajo nivel
aquellos procesos que son primarios en €l sentido de que pueden ser considerados “reacciones
automadticas” sin requerir ningun tipo de inteligencia, en esta categoria se pueden incluir
la captacidn y el preprocesamiento. En la visién de nivel medio se pueden incluir la seg-
mentacién, la descripcién y el reconocimiento de objetos individuales. La visién de alto nivel
se refierc a procesamientos que tratan de cmular la cognicion.

31
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Las categorfas y subdivisiones antes presentadas estén basadas en la forma en que son
implementados la gran mayoria de los sistemas de visién artificial. Esto no implica que estas
subdivisiones sirvan de modelo para la visién humana ni que puedan llevarse a cabo unas
independientes de otras.

Aunque la visién real es una actividad inherentemente tridimensional, la mayoria el
trabajo de visi6én artificial se lleva a cabo usando imégenes de una vista tridimensional,
obteniéndose la informacién relativa a la profundidad, de técnicas de procesamiento de ima-
gen especiales, tales como la iluminacién estructurada o el uso de la informacién de imégenes
estéreo.

4.1.1 Adquisicién de imdgenes

La informacién visual se convierte en sefiales eléctricas por los sensores visuales. Cuando
estas sefiales eléctricas se muestrean espacialmente y se cuantifican en amplitud, obtendremos
de ellas una imagen digital.

Céamaras de video

Los principales dispositivos usados para la visién artificial son las cdmaras de televisién,
que estdn compuestas por un sensor basado en un dispositivo de estado sélido o vélvulas
electrénicas y electrénica asociada. Los sensores de estado sélido son representados por los
dispositivos de acoplamiento de carga (CCD). Los dispositivos de tratamiento de imagen de
estado sé6lido nos ofrecen un gran mimero de ventajas sobre las camdras de tubos, como son,
Su menor peso, menor tamano, més larga vida y menor consumo de potencia. No obstante,
la resolucién de algunos tubos estd todavia por encima de las capacidades de las camdras de
dispositivos de estado sélido.

Dispositivos CCD

En el campo de los dispositivos CCD, se puede dividir los sensores en dos categorias: sensores
de exploracién de lineas y sensores de exploracién de drea. El componente bésico de un sensor
CCD de exploracién de lfnea es una fila de elementos de silicio llamados photosites. Los
fotones de la imagen pasan a través de una estructura transparente policristalina de silicio
y son absorbidos en el cristal de silicio, creando asi pares electrén-hueco. Los fotoelectrones
que asi se obtienen son recogidos por los photosites, siendo la cantidad de carga acumulada
en cada photosite proporcional a la intensidad luminica en ese punto.

Un sensor de exploracién de linea tipico estd compuesto por una fila de elementos de
imagen, dos puertos de transferencia usados para registrar los contenidos de los registros de
transporte a un amplificador cuya sefial de salida es una sefial de tension proporcional a los
contenidos de la fila de photosites.

Los sensores de drea son similares a los de exploracién de linea, con la diferencia de que
los photosites estén organizados en forma de matriz y existe un conjunto de registros de
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transporte y puertos para cada columna de photosites. Los contenidos de los photosites
impares son secuencialmente transferidos a los registros verticales de transporte y poste-
riormente al registro horizontal de transporte. El contenido de este registro es enviado a
un amplificador cuya salida es una linea de video. Repitiendo este procedimiento para las
lineas pares completamos el segundo campo de un cuadro de televisién. Este “mecanismo
de exploracién” se repite 30 veces por segundo.

De las camaras de exploracién de linea se obtendra obviamente una linea por cada imagen
de entrada. Estos dispositivos se ajustan muy bien para aplicaciones en las cuales los objetos
se mueven enfrenténdose al sensor {como en las cintas transportadoras). El movimiento de
un objeto en la direccién perpendicular al sensor produce una imagen bidimensional. La
resolucién de los senscres de exploracion de lineas normales oscilan entre los 256 y los 2048
elementos. La resolucién de los sensores de drea varia entre 32 x 32 elementos para un
sensor de baja resolucién y 256 x 256 elementos para un sensor de resolucién media. Los
dispositivos de resolucién m4s alta actualmente en el mercado incluyen del orden de 480 x 480
elementos y los sensores CCD experimentales son capaces de obtener resoluciones de 1024
x 1024 elementos. La salida de la cdmara es el resuitado de leer secuencialmente la carga
de las celdas elementales explorando todos estos y los voltajes de carga son convertidos
a senales anal6gicas (existen alguna cdmaras cuyas salidas son sefales digitales en forma
directa), codificadas por algin formato estandar como CCIR, RS-170 o en el caso de color
NTSC PAL. La velocidad de la toma est4 limitada por el lento desempeno de los registros
de corrimiento y amplificadores de salida..

De acuerdo con el teoria de muestreo de Nyquist, una cdmara CCD captura un arreglo
discreto de imégenes, éstas pueden distinguir sélo cierto grado de detalle en la escena obser-
vada. Como la senal analégica de entrada es remuestrada, existe pérdida de informacién.

4.1.2 Problemas en visién robdética

Para dotar de la capacidad de visién a los robots existen varios métodos, la seleccién de
alguno de estos no es una tarea simple, pues la seleccién del método no sélo afecta la salida
de un paso del proceso, sino que afecta todos los pasos subsecuentes del procedimiento, en
la Fig. 4.1 se presenta un sistema tipico de visién de maquina.

El proceso inicia cuando la iluminacion es reflejada de las superficie del objeto. En este
punto los rayos de luz entran al sensor (que puede ser una cdmara de video) como una
intensidad de iz bidimensional. Esta es funcién de dos factores, la luminancia de la fuente
de luz y la reflectancia de los objetos observados. La salida del sensor es una senal analdgica,
la cual puede ser muestreada y digitalizada. Después de crear la imagen digital, puede ser
apropiado un proceso de filtrado de los datos obtenidos, para filtrar posible ruido. La imagen
limpia resultante estd lista para la bisqueda del objeto. por algiin algoritmo de bisqueda.
Después de esto se implementa un procedimiento de retroalimentacion y reconocimiento.
Todos los pasos mencionados pueden realizarse en formas diferentes.
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Figura 4.1: Visién de miquina

Digitalizacién y muestreo

La senal analégica tiene que transformarse en su equivalente forma digital de tal manera
que ésta pueda ser procesada en una computadora digital.

Procesamiento de imédgenes digitales

Este proceso es realizado sobre la salida del digitalizador, éste puede ser realizado en
circuiteria( “hardware” ), programacién (“software”) o una combinacién de ambas.

La importancia de este paso es considerar el hecho de que en éste se puede remover el
ruido introducido a la imagen por el sensor, digitalizador y los canales de transmisién.

Histogramas

Los histogramas de niveles de gris son funciénes que dan la frecuencia de ocurrencia de
cada uno de los niveles de gris en la imagen. Estos pueden definirse como una funcién
que muestra para cada uno de los niveles de gris, el ntdmero de pixels en la imagen que
tienen este nivel de gris [14]. Esta frecuencia de ocurrencia es graficada en funcién del
nivel de gris de los pixels. La importancia de la obtencién de éste histograma de imagen,
después de la digitalizacion de la foto, es determinar si la imagen fué adecuadamente
escalada dentro del rango disponible de niveles de gris {14}.

Adopcién de umbrales

La adopcién de umbrales de forma automdtica usa la funcién de densidad de proba-
bilidad como un indice estadistico de las propiedades de la imagen. El problema es
encontrar el punto exacto de niveles de gris de umbral que separa el objeto del fondo
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de la foto. De esta forma pues, el proceso de adopeion de umbral se refiere basicamente
a separar el objeto de interés de todos los demas objetos de 1a foto.

" Orillas y deteccién de frontera

Este es el método por medio del cual se reduce la imagen digital a un objeto de
forma simple. Una orilla local es una pequefia drea de la imagen donde los niveles de
gris cambian dristicamente. La deteccién de frontera es quizd la unién més importante
entre los datos y la interpretacién de la imagen. Los dos métodos generales de deteccién
son: algoritmo de deteccién de alto conocimiento y el algoritmo de deteccidn de bajo
conocimiento, la seleccién de alguno de éstos depende del conocimiento disponible de
la forma general de la imagen.

Métodos de blisqueda

Este procedimiento es la comparacién de la imagen encontrada a la base de datos
pre-existente. El resultado esperado de este procedimicnto es el reconocimiento de la
imagen detectada, comparando ésta con imédgenes conocidas. Este procedimiento debe
ser extremadamente rdapido debido al tiempo requerido para comparar la imigenes.

Lugar y ambiente

El lugar donde se instalars el sistema y bajo que restricciones ambientales opera juegan
un papel muy importante en el ajuste del ancho y contraste de las fronteras legibles
de la imagen. También esto puede determinar la inclusién de ruido y velocidad de una
operacién éptima, especialmente cuando se trata de ambientes crfticos.

Otras consideraciones

El otro criterio a considerar es €l tipo de cdmara usada y su exactitud, también si los
objetos son méviles o estacionarios, tipo de digitalizador y efectos de ruido.

4.2 Realizacion de la retroalimentacion visual

De acuerdo con el apartado anterior, ante la complejidad inherente en la visién de mdquina
se justifica la aplicacién de las redes neuronales como medio de realizar un mapeo entre las
coordenadas de imagen y la posicién de efector final del robot, o entre las coordenadas de
imagen y los dngulos de las articulaciones del robot.

Este mapeo para retroalimentacién visual se puede hacer bisicamente de dos formas:

Visién estéreo

En este método se utilizan dos cdmaras que forman una imagen estéreo del espacio de trabajo,
por lo tanto para el entrenamiento de la red neuronal se contard con cuatro coordenadas de
imagen, dos por cada una de las cdmaras, la salida estard formada ya sea por las coordenadas
espaciales del efector final. o por los d4ngulos de las articulaciones. Utilizando este método se
puede identificar cualquier punto en coordenadas espaciales del espacio de trabajo, con tal
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que la red neuronal sea entrenada con un mimero considerable de puntos y con un margen
de error “suficientemente” pequeno.

Visién planar

En este método de visién de mdquina se utiliza una cdmara, la cual proporciona dos coor-
denadas de imagen, con este método se puede identificar un punto en un plano del espacio
de trabajo. Entonces para el entrenamiento de la red neuronal se tendrd como entradas dos
coordenadas de imagen y como salidas se tendrd, ya sea, las coordenadas espaciales de un
punto en un plano del espacio de trabajo o los dangulos de articulacién que definan un plano
en el espacio de trabajo.

Preprocesamiento

El objetivo de control visual del robot nos marca la necesidad del tratamiento de imégenes,
para este caso la cdmara que se estd utilizando es una cdmara CCD en blanco y negro, el
espacio de trabajo no tendra una iluminacién especial, ademais si se considera que la toma de
imdgenes se hard a una frecuencia médxima de 30 (Hz) por lo tanto es indispensable aplicar
un preprocesamiento a la imagen captada. El preprocesamiento aplicado a la imagen serd
de forma simple, la aplicacién de un umbral a la imagen tomada y de esta forma se tiene
una imagen binaria libre de fallas en la imagen original tomada. Esto se realizé utilizando
Labview, Matlab e Imaq Vision el programa (VI) forma parte de programa general realizado
en Labview!. Este procedimiento es suficiente para la aplicacién en el presente trabajo,
debido a que se trata de una operacién de visién de bajo nivel.

Cinemadtica directa del robot

Para camplir los objetivos del presente trabajo, se fijardn el cuarto y quinto grado de libertad,
de esta forma se define la cinemdtica en relacién a la figura 4.2.

De la Fig. 4.2 a es el dngulo que forma un vector que une el origen de la articulacién
2 con el efector final, tomando como referencia el ¢je de la articulacién 2, B es al angluo
formado por el mismo vector tomando como referencia el eje horizontal z. En forma directa,
geométricamente de la Fig. 4.2 se pueden obtener las ecuaciones que definen la posicién del
efector final en coordenadas espaciales en funcién de los dngulos de articulacién.

Z =1y + lysin(8,) + I3 sin(03) (4.1)
X = [lz cos(8,) + I3 cos{B3}] cos(8) (42)
Y = [l cos(8a) + 13 cos(83)] sin(6,) (43)

LEl autor ofrece una copia electrénica bajo peticién expresa del lector
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Figura 4.2: Esquema de robot utilizado

Donde, q1 = 8y, ¢2 = 85, ¢3 = 63, son los dngulos de articulacién y {1, {2, I3 son las
dimensiones de los elementos del robot.

Cinemadtica inversa del robot

Observando la figura anterior, se tiene:

6; = tan™! (3(}:) (4.4)

Aplicando el Teorema de Pitdgoras
T2 — X2 + Y2

Considerando ahora vinicamente los elementos 2 y 3, que estdn situados en un plano, uti-
lizando la ley de los cosenos y definiendo Pz = Z — [, se tiene:

r? + P2% =13 + 13 + 2b15 cos(63)

(4.5)

X24+Y24+ P22 -2 -2
cos(93)=( oL, 2 3)

Utilizando identidades trigonomeétricas, se puede obtener:

sin(f3) = +£1/1 — cos?(fy) (4.6)
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Con las ecuaciones(4.5), en (4.6), se puede encontrar €] valor de 83,con la funcién tangente
inversa en lugar de la funcién coseno inverso, debido a que la tltima permite recuperar la
configuracién codo arriba y codo abajo utilizando el signo adecuado:

6, — tan~! (:i: 1- cosz(93)) 47)

cos(f3)

donde es claro que cos{fs) (4.5) queda en funcién de las dimensiones de los elementos del
robot y las coordenadas espaciales, asf{ como Pz = Z — l;. Las dos posibles soluciones
corresponden; la positiva con la configuracién codo abajo y la negativa con la configuracién
codo arriba.De la Fig. (4.2) se puede calcular B, como:

o () (i) o

Aplicando nuevamente el Teorema de Pitagoras, se puede calcular a:

- l3 Sin(93)
=tan™! | ————— :
@ an (lz + 13 COS(93)) (4 9)

De la Fig. (4.2), también se observa que:
92 =B-—-a

sustituyendo (4.9) y (4.8) en la ecuacién anterior se tiene:

_ Pz _ 13 Sil’l(63)
g, = L [ R L G S ML 4.10
2= tan (i\/X2 + Y2) tan (lz +13 005(93)) (4.10)

Nuevamente para f; se observan 2 posibles soluciones, que corresponden también (signo
positivo configuracién codo abajo, signo negativo configuracién codo arriba).Las ecuaciones
(4.4), (4.10) y (4.7), permiten la solucién al problema de cinemética inversa para el robot
de 3 grados de libertad, con articulaciones de revolucién.

4.3 El modelo de la camara

El proceso de transformacién de perspectiva (transformacién de imagen) proyecta puntos
tridimensionales sobre un plano. Las transformaciones de perspectiva juegan un papel clave
en el procesamiento de imagen, ya que nos swministran una aproximacién a la manera en
que una imagen se forma al observar un mundo tridimensional {7].

Enseguida se presenta en forma resumida el proceso de determinacién del modelo de la
camara.
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Los cuatro pasos para la transformacién de coordenadas espaciales a coordenadas
de la cdmara.

La Fig. 4.3 ilustra la geometria b4sica del modelo de la camara [15] donde (Zy, Yw, 2w) sOD
las coordenadas de ur: punto de un objeto en el sistema de coordenadas espaciales absolutas
(coordenadas de mundo), (z, y, z) son las coordenadas en 3D del punto del objeto en el
sistema de coordenadas de la cdmara, €] cual es centrado en O (el centro 6ptico), con el gje
z igual que el eje 6ptico. (X, Y) es el sistema de coordenadas de imagen, centrado en O;
(interseccién del eje dptico z y el plano de imagen) y paralelo a los ejes = e y (del sistema
de coordenadas de la cdmara),. f (longitud focal efectiva) es la distancia entre el plano
de imagen y el centro éptico. (X, Yi.) son las coordenadas de imagen del punto (z, y, 2)
sin distorsién (el lente se considera perfecto). (X4, Yy) son las coordenadas distorsionadas
de imagen del punto (z, y, z). (X, Y;) son las coordenadas de la foto tomada por la
- computadora (dadas en pixels).

. .
Sislterna de coordenados de camora

-

- .
/ Qi
! do 1
< anc dt nage \.

\ Pelxd, vay

- Pb(xV
Zw
d

P(Xw. Yw, Zw)

. P(x, v. z)
Ow ¥ Punle di objelc

o

Sisterna de ceordenadas de mundo

Figura 4.3: Transformacién de coordenadas

Paso 1: Transformacién de cuerpo rigido del sistema de coordenadas de mundo del objeto
(Tw, Yuw, 2y) al sistema de coordenadas de 3D de la cdmara.(z, y, 2)

x T
y{=R|yw | +T (4.11)
z Zu

donde R es una matriz de 3 x 3 puede medirse o calibrarse [15]

T Te T3
R=1{ry 15 T% (4.12)
Ty Tg Tg
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y T es el vector de traslacién puede medirse o calibrarse {15]

T,
T=|T, (4.13)

Paso 2: Transformacién de las coordenadas de la cdmara (x, y, z) a las coordenadas de
imagen ideales (sin distorsién) (X,, Y,) utilizando proyeccién de perspectiva con geometrfa
de la cdmara

;n=f§ (4.14)

Y, =2 (4.15)
F4
donde f longitud focal efectiva parametro a calibrarse.

Paso 3: Distorsidn radial del lente

Xy+ D, =X, (4.16)

Y;+ D, =Y, (4.17)

donde (X4, Yy) son las coordenadas reales {con distorsién) del plano de imagen y k; son los
coeficientes de distorsién a calibrar

r=4/X3+ X2
D_-,; = Xd(kl’f'z 4 kg’f'4 + )

D, = Yy(kyr® + kor* +...)

Paso 4: Transformacién de coordenadas de imagen real (X4, Ys) a las coordenadas de
imagen en la computadora (X, Yy)

X; =584 Xq+C, (4.18)
Y= d;le +C, (4.19)
donde s, es el factor de incertidumbre de escala a ser calibrado y
(Xy, Yy) nimeros de renglén y columna de los pixels de imagen en la foto de la
computadora,
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(Cz, Cy)  mimeros de renglén y columna del centro de la foto de la imagen,

, Ne
d, =d; Ny (4.20)

dy distancia de centro a centro entre elementos sensores en la direccién X (linea
de exploracidn),

d, distancia de centro a centro entre elementos sensores en la direccién Y (linea
de exploracién),

Ny nimero de elementos sensores en la direccién X,

Niy ntimero de pixels en una linea, como es muestreada por la computadora.

Combinando los tltimos tres pasos, se puede relacionar las coordenadas de imagen (en
la computadora) (Xy, Y) con las coordenadas de 3D del punto del objeto en el sistema de
coordenadas de la cdmara de la siguiente forma:

sTVLX + sTld Xk = - (4.21)
2

@Y+%Yhﬂ=f% (4.22)

donde:

r= /(571 X)2 + (,Y)?

Sustituyendo (4.11) en (4.21) y (4.22) se tiene

Iy + T2 lw + T332y + Tx
T9Zy + Talhw + ToZw + 1

s X + s d Xkir?=f (4.23)

T4y + T5lYw + TeZw + Ty
T7Zyy + T8Yw T 792y + T,

&Y +d,Ykr?=f (4.24)

Se puede catalogar los pardmetros, en intrinsecos y extrinsecos:

Pardmetros Extrinsecos: Estos son los elementos de la matriz de rotacién R (cn
funcion de los dngulos de Euler,3) y los elementos (3) del vector de traslacién T.

Pardametros intrinsecos: f longitud focal efectiva, k; coeficiente de distorsién del
lente, s, factor de escala para z debido a la exploracién de la camara, (C;, C,) coordenadas
del origen de imagen de la computadora.

Como se puede observar, el niimero de incdgnitas, que corresponden con el nimero de
parametros a encontrar son 11. El procedimiento de calibracién de la cdmara consiste en
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determinar de forma sistemética estos pardmetros. Tsai {15] propone un algoritmo de cali-
bracién de la cdmara de forma no-coplanar, utilizando 11 puntos en coordenadas de imagen,
de los cuales se conocen sus coordenadas espaciales.

Después de realizar el proceso de calibracién de la cdinara, sers posible entonces, a partir
del conocimiento de las coordenadas de imagen, determinar a que punto del espacio (en
coordenadas de mundo) cooresponden éstas. Es necesario mencionar que si la posicién de
la cdmara cambia serd necesario determinar de nueva cuenta los parametros extrinsecos, los
pardmetros intrinsecos sélo serd necesario determinarlos una vez para una cdmara.

En el presente trabajo se utilizardn las redes neuronales para determinar las coordenadas
de un punto en un plano en coordenadas espaciales, por lo que la derivacién del modelo de
la ¢cdmara y el método de calibracion de la cdmara, se presenta como un método alternativo
para calcular las mismas coordenadas. '
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Capitulo 5

Retroalimentacién visual por medio
de una NN

En el capitulo anterior se presenté la teorfa de operacién de la cdmara como sensor visual
del espacio de trabajo, asf como también la derivacién de un modelo de la cdmara que nos
permite determinar las coordenadas espaciales de un punto del objeto de trabajo, lo cual
representa el método clisico para sistemas de visién artificial, en el presente capitulo se
propone la utilizacién de las redes neurcales (NN) como método de aproximacién no lineal
para el mapeo de coordenadas de imagen a coordenadas espaciales.

5.1 Diseno de la red neuronal

Los siguientes comentarios son en relacién a las capacidades de aproximacién de las redes
neuronales. Considere los mapeos en C(R"*, R) y C(R",R™). Por el Teorema de Stone-
Weierstrass [30], se sabe que cualquier funcién de esta clase puede ser aproximada hasta
cualquier grado de exactitud por un polinomio?

f(:El, o, . . .In) = ap + L;ouT; + E,-EJja,-jzi:cj + ... (51)

donde a1, o, a;; € R. Similarmente, si ¢;{(z1, T2, - . .Zn), (¢ = 1,2,...) son elementos de
un conjunto ortonormal completo, f puede expresarse como

flzy, za, . . xp) = ZN ciplzy, za,. . T,) (5.2)

La primera cuestion es saber si una red neuronal multicapa (3 capas) puede usarse 0 no
para aproximar una funcién f € C(It", R) para cualquier grado de exactitud deseado.

Se ha demostrado [31], usando el Teorema de Stone-Weierstrass, que cualquier funcién
continua f € C{R", R) sobre un conjunto compacto de R".se aproximar por una red de dos
capas con un mimero de nodos arbitrariamente grande en la capa de oculta.

IDebe tomarse en cuenta que el grado de exactitud depende del grado del polinomio

43
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Como los polinomios (5.1) y expansiones ortonormales (5.2) pueden también aproximar
funciones en C(R", R) para cualquier grado de exactitud, las ventajas de las redes neuronales
son menos obvias y se debe justificar la utilizacién de estas, sobre la base de consideraciones
practicas. En particular, las siguientes cuestiones se deben tomar en cuenta cuando se utilicen
las redes neuronales como método de aproximacién de funciones no lineales

e ;Son las redes neuronales representaciones més parsimoniosas de clases especiales de
funciones continuas, en que éstas necesitan sélo algunos pardmetros?. Si esto es asi,
;Cuales son las caracterfsticas de tales funciones?

e Dado un mapeo no lineal f el cual tiene que ser aproximado, ;Que dicta el nimero de
capas y el nimero de nodos en cada capa de la red?.

De acuerdo con lo anterior, en el disenio de las redes neuronales no existe una metodologia
precisa que permita determinar la estructura de la red neuronal, asi como €l mimero de
neuronas y el mimero de capas que deben formar la red neuronal, se debe hacer uso por
tanto del conocimiento que se tenga del sistema o proceso bajo estudio y del manejo mismo
de las redes neuronales. En el presente trabajo se utilizard una red neuronal del tipo estética
con prealimentacidén y totalmente conectada, esto considerando gue la aplicacién que se hard
en este trabajo es del tipo estdtico (mapeo de coordenadas), el mimero de capas de la red
neuronal se tomard de los resultados obtenidos en trabajos anteriores [16], en donde se ha
encontrado que dada una funcién no lineal continua existe una red neuronal con tres capas,
capa de entrada, capa de neuronas ocultas y capa de salida, que es capaz de aproximar
tal funcién en un conjunto compacto [16] y con un error de aproximacién arbitrariamente
pequeno.

Por tanto para el presente trabajo se propone utilizar una red neuronal estética, con
prealimentacién, totalmente conectada y de tres capas, tal como se muestra en la Fig. 5.1.

5.2 Entrenamiento de la red neuronal

El método de entrenamiento de la red neuronal utilizado en el presente trabajo es el método
de retropropagacién (BP), ésto debido a que es el método m4s eficiente computacionalmente,
para el calculo de los pesos de la red neuronal.

5.2.1 Algoritmo ripido de retropropagacién de error

Este método de entrenamiento de redes neuronales fue propuesto por Nicolaos B. Karayiannis
[2], este método propone un criterio generalizado para el entrenamiento de redes neuronales
prealimentadas.

Dependiendo de la estrategia de optimizacion utilizada, este método lleva a una variedad
de algoritmos de rdpida retropropagacién, tanto para redes de una capa como para redes
neuronales multicapa. El algoritmo mas simple obtenido de cste criterio generalizado es
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ANvuronas de Cape Oculle

Coordenadas 3P de salida

Lo
Loa, 1

Figura 5.1: Red Neuronal Propuesta

el algoritmo de regla delta, propuesto para el entrenamiento de redes neuronales de una
capa. La aplicacién de una estrategia de optimizacion similar a redes neuronales multicapa
en conjunto con el criterio de generalizacién propuesto, proporciona €l algoritmo rapido de
retropropagacién.

Durante los primeros pasos de la revitalizada investigacién en redes neuronales, los al-
goritmos de entrenamiento fueron satisfactorios. Como la investigacién en redes neuronales
se mueve del estado del arte hacia aplicaciones en tiempo real, el tiempo de entrenamiento
asociado y los requerimientos de cdlculo, se hacen un factor incrementalmente importante,
afectando la comparaciéon de redes neuronales con otras alternativas competitivas. De esta
forma la existencia de algoritmos rdpidos y eficientes de entrenamiento es crucial para este
campo de investigacién en el futuro. Un algoritmo de entrenamiento es juzgado sobre la
base de ciertos requerimientos contrapuestos. tales como simplicidad. flexibilidad y eficien-
cla. La simplicidad de un algoritmo de entrenamiento relaciona el esfuerzo requerido para la



46 Capftulo 5. Retroalimentacién visual por medio de una NN

reproduccién e implementacién por un programador promedio y no por un programador ex-
perimentado. La flexibilidad de un algoritmo de entrenamiento se refiere al esfuerzo analitico
y de célculo requerido para la aplicacién del algoritmo al entrenamiento de redes neuronales
en varias configuraciones.

La eficiencia del algoritmo de aprendizaje es evaluada con respecto a los requerimientos de
cdlculo y tiempo para el entrenamiento de una red neuronal asi como también el desempeno
de la red resultante.

La Regla Delta, introducida por Widrow et.al. [4] hace algunas décadas fue la base para
el desarrollo de algoritmos de aprendizaje para el entrenamiento de redes neuronales de una
capa. Ademds, los algoritmos de aprendizaje basados en la Regla Delta son caracterizados
por su lenta convergencia y en algunas situaciones, pueden caer en un minimo local.

El algoritmo de entrenamiento més popular para el entrenamiento de redes neuronales
es el algoritmo de retropropagacién de error, originalmente inventado por Werbos [5] y
popularizado por Rumelhart. El impacto de este algoritmo sobre la investigacién de redes
neuronales ha sido indudablemente enorme. Por otro lado es ampliamente conocido que este
algoritmo sufre de una convergencia muy lenta.

En el algoritmo de retropropagacién presentado, la velocidad de aprendizaje es adaptada
para reducir el valor de la direccion del gradiente en una forma cercana a la 6ptima. El
algoritino presentads forma parte de la familia de Algoritmos de Aprendizaje Eficiente para
Redes Neuronales (siglas en inglés “ELEANE”), familia en la cual existen algoritmos para
redes neuronales multicapa que combinan las propiedades de segundo orden de los algoritmos
de redes neuronales de una capa y la simplicidad del gradiente descendiente {2].

L.as redes neuronales con prealimentacion han sido convencionalmente entrenadas mi-
nimizando un criterio de error cuadrético entre la salida esperada y los valores estimados
proporcionados por la red. El algoritmo presentado para el entrenamiento de redes neu-
ronales multicapa realiza el entrenamiento de forma rdpida enfocdndose sobre el uso de un
criterio alternativo después de los ciclos de adaptacidén iniciales.

El presente algoritmo es derivado en el Apéndice A, minimizando la funcién objetivo
G(A) definida por:

Ge(A) = AE20da(yine — Gine) + (1 = NER2,0: (i — Thoe) (5.3)

para k = 1,2,...,m, donde m es el mimero de pares entrada-salida de la red, ¢,(z) = %.’L‘Q v

oy {(z) = (%) In[cosh Bz}%.]2} La ecuacién de actualizacion para los pesos sindpticos wp

Wpk = Wps—1 + o (A) — hi (5.4)

2Esta funcién satisface el criterio de error establecido, # cs una constante que define el comportamiento
de la funcidn ¢,.
Para este caso red 2 capas implica ¢, o,
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Si la salida de la red es analégica
fg,k('\) = Mypx = ?}p,k) +(1-A) tanh[ﬂ(yp.k - @p,k)] (5.5}

Por otro lado si la salida de la red consiste de elementos binarios.

ég,k(’\) =(1- 'gg,k)(yp.k - ’\'E;’p,k) (5-6)

También se muestra en el apéndice A que los pesos sindpticos v, 4 se pueden actualizar
por medio de la ecuacién:

Upk = VUpr—1 + ae;k(/\)mk (5.7)
donde:
Eﬁ,k()\) = (1 - hﬁ,k)zggleg,k()‘)wi,p (5.8)

El error de salida €2, ()} ests dado por (5.5) si la salida de la red es analégica y (5.6) si
la salida de la red est4 formada por elementos binarios. El algoritmo rdpido de retropropa-
gacion, se resume en el diagrama de flujo, mostrado mds adelante.

Debido a su simplicidad, este algoritmo proporciona una base ideal para investigacion
del papel de A durante el entrenamiento de la red.

Considere aqui, que la salida de la red es analégica. Durante los ciclos iniciales de
adaptacién, A = 1. En este caso el papel del primer término de (5.5) es dominante. Como e, , =
Ypk — Upr disminuye durante el entrenamiento, A también disminuye® y el papel del segundo
término de (5.5) se hace dominante. En este caso el comportamiento de la no-linealidad
tanh(Be, ) depende de ambos 3 ¥ epx = Ypik — Upk- Si Bepx es suficientemente pequena
tanh(Be, k) &= Bepy v por tanto € (A) = [A+ (1 — X)Blep.

En el caso particular donde § = 1, €0, = e,x = ypx — Upk- Si fepx es suficientemente
grande tanh(Be, ) se acerca a +1 ¢ -1, dependiendo del signo de epx = Yp i — Ypi-

La discusién anterior indica que la convergencia del algoritmo resultante puede ser moni-
toreada por el valor de 3, el cual determina el comportariento de la no-linealidad tanh({Ge; ).
Si B = 1, tanh{fBe,x) se hace una funcién lineal y la convergencia del algoritmo resultante
se espera sea similar con el algoritmo de retropropagacion de error. Si el valor de 3 es
considerablemente mds grande que la unidad, la convergencia del algoritmo se espera que
mejore. Cuando 3 se aproxima a infinito tanh(8(ypx — ¥pk)) S aproxima asintoticamente a
la funcién sgn(y, x — Jpx)- En este caso, la convergencia del algoritmo no se garantiza..

La investigacion del papel de A es mas informativa en el caso donde la salida de la red
es binaria. Cuando A = 1, (5.6) seria igual a €} (1) == (1 — §2  Hupx — Tpik)-

Claramente si A =: 1, este algoritmo coincide con el algoritmo de retropropagacién de
error. En este caso. la adaptacién de los pesos sindpticos wy 4 es determinada por el error

Cak = Ypk — Ypk-

*X =exp(42). E se actualiza en el algoritmo de entrenamiento, ;: es una constante seleccionada heuris-
ticamente
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Se puede ver facilmente que:

0 (1) = { (1 + Do) (Ypi — ?J’p._k_)z, 81 Yo =1 } (5.9)

€ | A .
Pk —(1 = Gp ) (Upk — Tp k)20 8% Ypi = —1

Cuando el estimado 3, k, estd cercano a su objetivo y,x, la adaptacién de los pesos
sindpticos es dominada por el término €2, = (y,x — Jpx)*. Este término hace muy lenta la
convergencia del algoritmo después de los ciclos iniciales de adaptacién. Se puede verificar
facilmente que si A =0:

Y (1) = { yp,k(l + ﬁ'p.k)(yp.k - @Pﬂ")’ sl o =1 } (5.10)

PR ~Ypk (1 = Tp i) (Ype = !7;.,1;)2,3%' Ypie = —1

La ecuacién anterior indica que, sin importar el valor de A, la adaptacién de los pesos
sindpticos es determinada por el error ey = Yp i — Ypi- Por otro lado, el efecto del error

€pk = Ypk — Upx sobre la adaptacién de los pesos sindpticos es afectada por el término de
offset, el cual cambia durante el entrenamiento de la red.

El andlisis anterior proporciona la base para la investigacién de la relacién entre el criterio

convencional de error cuadritico, el criterio de entropia relativa y el criterio generalizado
utilizado en este trabajo.

5.2.2 Diagrama de flujo detallado del algoritmo rdpido de retro-
propagacién para redes neuronales multicapa, con una capa
de unidades ocultas.

Inicio

Inicialice aleatoriamente las matrices de pesos sindpticos Wy V.
Seleccione

A=1.

1. k=0 (nimero de asociacién)
E=0

2. k=k+1
T = I
Y=Yk

hy = p(S via)
Ji = o (T wishy)

e)(A) = Ay — §:) + (1 — M) tanh[B(y, — )], Si la salida de la red es analdgice.
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(N = (1 = ) (v — M), Si la salide de la red es binaria.

Wi — W; + a(A\)h

€ =(1- &f)zygle?()\)w,-j

V; — Vi +ael(N)z

hy = (S vjim)

% = o(Zwishy)

E — B+ 35%% (i — §:)°

Si k<m,; entonces regresa al punto 2.
A= exp(-——g—z)

Si E > E,, entonces regresa ol punto 1, de otra forma termina la ejecucion del
algoritmo.

5.2.3 Determinacién del conjunto de entrenamiento.

Antes de la sesién de entrenamiento debe determinarse el conjunto de casos de entrenamiento
S;-. La seleccién de los casos de entrenamiento es importante para la inferencia inductiva.
Los requerimientos generales para los casos de entrenamiento, del conjunto de entrenamiento
SO

1) Consistentes.

2) Presentables.

3) Informativos.

La consistencia significa que los casos de entrenamiento deben ser consistentes con el
comportamiento del proceso bajo estudio, esto es, S, £ (z?, zP) € P, donde P es el conjunto
de pares de entrenamiento con alta probabilidad de asociacién; la representabilidad significa
que estos casos de entrenamiento deben satisfacer las restricciones sobre z tal que se puede
obtener un minimo global de la funcién de evaluacién con respecto a los parametros, esto es,
zP € G parap = 1,2, ..., P, donde G formado por un conjunto acotado por alguna restriccion;
la informatividad implica que los componentes de entrada de los casos de entrenamiento
deben distribuirse uniformemente o tan uniformemente como sea posible en el dominio de
interés y los componentes de salida deben cubrir completamente o tan completamente como
sea posible sobre el espectro del valor de salida z y la informatividad también implica no
redundancia, esto es, sin pérdida de informacion. el conjunto de entrenamiento debe ser
minimo.
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5.2.4 Obtencién del conjunto de datos de entrenamiento
Definicién del espacio de trabajo

Se creé un ambiente de alto contraste, que comprende el robot y la mesa de trabajo, se
cubrieron de color negro las articulaciones del robot, la mesa y el fondo del espacio de
trabajo se cubrieron de color blanco, en el efector final se colocé una marca circular de 2.54
{(cm) de didmetro y de color blanco sobre un fondo negro, esto con el fin de facil identificacién
dentro de la imagen tomada por la cdmara.

Procedimiento de toma de fotografias

Para formar el conjunto de pares de entrenamiento se utilizé6 un programa en Labview®
junto con un proceso interactivo, se tomaron 400 fotos (tomas con la cdmara), las cuales se
tomaron en posiciones diferentes del efector final, en dicho efector final se puso una marca
circular (2.54 cm), de tal forma que se pudieran obtener las coordenadas del centroide de la
marca y relacionarlas con las coordenadas de imagen. Las 400 posiciones del efector final
definen un plano en las coordenadas X vs Z.

5.3 Preprocesamiento

El objetivo de control visual del robot nos marca la necesidad del tratamiento de imdgenes,
para este caso la cAmara que estamos utilizando es una camara CCD en blanco y negro, el
espacio de trabajo no tendrd una iluminacién especial, adermas si se considera que la toma de
irndgenes se hard a una frecuencia méxima de 30 (Hz) por lo tanto es indispensable aplicar
un preprocesamiento a la imagen captada. El preprocesamiento aplicado a la imagen serd
de forma simple la aplicacién de un umbral a la imagen tomada y de esta forma se obtiene
una imagen binaria, libre de fallas de la imagen original, esto se realizé utilizando Labview
Matlab e Imaq vision el programa (VI) se presenta en el Apéndice B.

5.3.1 Obtencién de las coordenadas del objeto de trabajo

En el presente trabajo para facilitar la identificacion y la operacién de retroalimentacion
visual se colocara en el efector final una circulo blanco en un fondo negro, la operacion a
realizar por el robot serd el seguimiento de una trayectoria definida en el espacio de trabajo
en coordenadas espaciales.

5.4 Entrenamiento de la red neuronal

El entrenamiento de la red neuronal propuesta se realizé utilizando el algoritmo rapido de
retropropagacién [2], tanto para simulacién como para las imdgenes reales.

4Se ofrece una copia electrénica del programa a peticién cxpresa del lector.

U BN BN BN BN BN BN M N N N N N NN NN NNENNNENNNEEEENEENEN



5.4. Entrenamiento de la red neuronal ' 51

El entrenamiento se realizé fuera de lfnea con 400 pares de entrada-salida, los pardmetros
utilizados para el entrenamiento de la red neuronal propuesta fueron los siguientes:

o=006, =25, pu=0.7,N; =2, N, =15, N, =3 y m = 400, donde:

a es la velocidad de entrenamiento.

3 es una constante de convergencia para la funcién de transferencia de salida de la red
neuronal.

£ es una constante de la funcién de error.

N; es en nimero de entradas a la red neuronal.

Ny, es el mimero de neuronas en la capa oculta de la red neuronal.

N, es el mimero de salidas de la red neuronal.

m es el mimero de datos entrada-salida proporcionados para el entrenamiento de la red
neuronal.

Los pardmetros mencionados anteriormente se determinaron de forma heuristica® y uti-
lizando los resultados obtenidos en [2].

%Se realizaron pruebas con el algoritmo. para entrenar la red y que realizara generalizacién de funciones
no lineales conocidas.
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5.4.1 Resultados de entrenamiento de la red neuronal con datos
de simulacién.

Generacién de datos entrada salida para simulacién.

Utlizando el modelo de la cdmara {7] se implement6 un programa en Matlab que como entrada
tiene las coordenadas de las tres caras de un cubo y como salida entrega las coordenadas de
imagen correspondientes, este programa se presenta en el Apéndice B.(Corimagx2.m)

En la Fig. 5.2 se presentan las coordenadas espaciales del objeto, asi como también las
coordenadas de imagen obtenidas utilizando el modelo de la cdmara. En conjunto estas
graficas representan los datos de entrenamiento de la red neuronal propuesta.
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Figura 5.2: Coordenadas de entrada para entrenamiento

Para esta prueba de simulacién se utilizé el plano de coordenadas de imagen que es
perpendicular a la hoja del papel, que corresponde con el plano Y vs Z, con X constante.
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En la Fig. 5.3 se presenta el error resultante del proceso de generalizacién de la red neu-
ronal propuesta, para los datos de simulacién del entrenamiento, en coordenadas espaciales
del objeto y las coordenadas calculadas como salidas de la red neuronal .para los datos de
entrada de entrenamiento, asf como también la grafica del desempefio del algoritmo de en-
trenamiento, donde se presenta la relacién del error contra el nimero de epocas® del proceso
de entrenamiento.
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Figura 5.3: Errores de generalizacion de la red

Observacién 5.1 La generalizacion se refiere al proceso de cdleulo de la salida con las ma-
trices de pesos (resultado del entrenamiento) y con las entradas, que para este caso pertenecen
al conjunto de enirenamiento

6Una época se puede entender como un ciclo de entrenamiento para el lote completo de datos.
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En la Fig. 5.4 se presentan los resultados de comparacién de las coordenadas propor-
cionadas como salidas para el algoritmo de entrenamiento de la red neuronal propuesta, esto
es, Xo, Yoy Zo, y las coordenadas calculadas como salidas de la red neuronal propuesta.Xoe,
Yoe y Zoe, se debe aclarar que no hay diferencia apreciable entre ambas, sobre todo para las
coordenadas Y y 27.
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Figura 5.4: Resultados de comparacién de coordenadas

Observacion 5.2 Cabe mencionar en este momento la forma en gue se deben presentar los
datos de entrenamiento, es decir de acuerdo con las figuras anteriores, los datos deben estar
dentro del rango 0.1 < dato < 1, de tal forma que si es necesario se debe realizar algin
escalamiento de los mismos, ademds los datos se deben presentar de forma aleatoria

"Los datos de salida para el entrenamiento de la red neuronal propuesta, se presentaron de forma aleatoria
por conveniencia del proceso.
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Observacién 5.3 El cuidado que se debe tener en la presentacion de los datos al algoritmo
de entrenamiento, se debe por un lado a la funcidén de transferencia utilizada en la capa de
salida (tangente hiperbdlica) y por otro lado para proporcionar la mayor informacion posible
para un buen proceso de generalizacion

De los resultados anteriores se puede decir que la red neuronal propuesta es la alternativa
esperada para realizar el mapeo de coordenadas®, cabe mencionar que el movimiento del
manipulador se realizard en un plano del espacio de trabajo.

"Coordenadas de imagen a coordenadas espaciales
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5.4.2 Resultados de entrenamiento de ANFIS (caja de herramien-
tas de Matlab)

Los siguientes resultados se obtuvieron utilizando los mismos datos de entrenamiento del
algoritmo de retropropagacién, presentado en la seccién anterior, el programa utilizado para
obtener estos resultados se presenta en el Apéndice B.

En la Fig. 5.5 se presentan el error de generalizacién de las dos coordenadas aproximadas
(Y, 2)°
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Figura 5.5: Error de generalizacion con ANFIS

9La coordenada X, es constante, ANFIS no aproxima funciones lineales
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En la Fig. 5.6 se presenta una comparacién de las coordenadas de entrenamiento con
las coordenadas estimadas con la caja de herramientas ANFIS, de Matlab, después del
entrenamiento.
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Figura 5.6: Comparacién de coordenadas de entrenamiento con coordenadas estimadas con ANFIS

Cabe hacer notar que a pesar de que se graficé con diferente tipo de linea a las coordenadas
de entrenamiento y a las coordenadas calculadas con ANFIS, no existe una diferencia que
pueda observarse.
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5.4.3 Resultados de entrenamiento de NN (caja de herramientas
de Matlab)

Los siguientes resultados se obtuvieron utilizando los mismos datos de entrenamiento del
algoritmo de retropropagacién y la caja de herramientas de ANFIS de Matlab (“ANFIS
Toolbox™) presentado anteriormente, el programa utilizado para obtener estos resultados se
presenta en el Apéndice B.

En la Fig. 5.7 se presentan el error de generalizacién de las coordenadas aproximadas
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Figura 5.7: Error de generalizacién, caja de herramientas para redes neuronales de Matlab

En la siguiente figura se presenta una comparacién de coordenadas de entrenamiento
con las ¢oordenadas estimadas utilizando la caja de herramientas para redes neuronales de
Matlab, aunque se realizaron con diferente tipo de linea, la diferencia es minima, resultado
esperado dado que Ja magnitud del error es pequeinia.
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Figura 5.8: Comparacién de coordenadas de simulacion con coordenadas estimadas utilizando
NN.

5.4.4 Comparacion de resultados, algoritmo implementado BP y
las cajas de herramientas ANFIS y NN de Matlab

Con el fin de verificar el desempeno del algoritmo de entrenamiento y la arquitectura de la
red neuronal propuesta, se realizé una comparacién’® de los resultados de generalizacién de
las cajas de herramientas NN (redes neuronales) y ANFIS (sistemas de inferencia adaptables
neuro difusos). De estos resultados se puede concluir lo siguiente:

La caja de herramientas ANFIS de Matlab resulté con el menor error de generalizacion.
Esta no aproxima de manera conveniente las funciones lineales y el entrenamiento como la
generalizacién se realiza con una variable de salida a la vez, esto representa una desventa-
ja considerable en la ejecucién en linea, consumirfa mas tiempo de mdquina. Tiempo de
entrenamiento aproximado 15 (min).

‘0Se utilizaron datos de simulacién, el entrenamiento se realizé en una pc pentium 1T 300 (MHz)




60 Capftulo 5. Retroalimentacién visual por medio de una NN

La caja de herramientas NN de Matlab, presenté menor error de generalizacién que el
algoritmo implementado de retropropagacién, pero mayor que ANFIS. En esta caja de he-
rramientas no hay restriccién al niimero de variables de entrada y salida para entrenamiento.
Tiempo de entrenamiento aproximado 15 (min).

El algoritmo implementado de retropropagacién de error, presenté el error mds grande
en el proceso de generalizacién, pero para los fines del presente trabajo se puede considerar
este como una buena alternativa. Tiempo de entrenamiento aproximado 5 (hrs).

Como conclusién de esta seccién se puede mencionar que la mejor alternativa para los
datos de simulacién resulté ser, la caja de herramientas ANFIS de Matlab. En favor del algo-
ritmo implementado, se puede decir que es el més simple de los tres métodos de aproximacién
de funciones, se puede implementar en cualquier lenguaje de programacién de alto nivel, en
ejecucioén, es simplemente una multiplicacién de matrices, el tiempo de generalizacién!! es
menor y el error de generalizacién se puede hacer arbitrariamente pequeno. El costo a pa-~
gar por las ventajas anteriores del algoritmo implementado, es el tiempo de entrenamiento,
mucho més largo que las otras dos alternativas (ANFIS, NN).

A pesar del tiempo de entrenamiento de la red neuronal propuesta, por los argumentos

anteriores se utilizard ésta para realizar el mapeo de coordenadas de imagen a coordenadas
espaciales, en el presente trabajo.

" Tiempo de cdlculo de las salidas con las entradas propuestas
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5.4.5 Resultados de entrenamiento de la red neuronal con datos
reales

En la siguiente figura se presentan las coordenadas espaciales de la marca ubicada en el
efector final, asi como también las coordenadas de imagen obtenidas utilizando la cdmara
y el programa de labview sctrll1.vi'?> En conjunto estas representan los datos reales'® de
entrenamiento de la red neuronal propuesta, cabe mencionar que las coordenadas de imagen
(gréfica inferior derecha) representan el centroide de la marca del efector final en varias
posiciones dentro del plano de trabajo.
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Figura 5.9: Coordenadas reales de entrenamiento

2Bajo peticién expresa del lector se ofrece una copia electrénica por el autor (sebastianibarra@usa.net).
13Los coordenadas de imagen se presentan para el entrenamiento en forma aleatoria.
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A continuacién se presentan los resultados en forma gréfica del error de generalizacién
de la red neuronal, para los datos reales de entrenamiento.
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Figura 5.10: Error de generalizacién para datos reales

De acuerdo con los resultados anteriores (magnitud pequena de error), se justifica la uti-
lizacién de esta red para aproximar el mapeo de coordenadas de imagen contra coordenadas
espaciales.

Debe comentarse en este punto que las coordenadas tanto las coordenadas espaciales
como las de imagen se escalaron para realizar el entrenamiento, por lo que el error presentado
anteriormente debers ser escalado también.
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En la siguiente figura se presenta la comparacién de las coordenadas espaciales de entre-
namiento con las coordenadas calculadas como salidas de la red neuronal, pricticamente no
existe diferencia entre unas u otras, a pesar que el error objetivo de entrenamiento fué de
una décima de pulgada.
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Figura 5.11: Comparacidén de coordenadas reales v.s calculadas

Los resultados anteriores nos permiten predecir un buen comportamiento en cuanto al
mapeo de coordenadas necesario para el control del robot,.también se puede decir que se
verifican los resultados de simulacién con los datos experimentales y se concluye por lo tanto
que podemos considerar la red neuronal propuesta como buen método de aproximacion
funcional para el presente trabajo.



Capitulo 6

Control de manipuladores robéticos
basado en retroalimentaciéon visual

Para lograr el objetivo de control de manipuladores robéticos con retroalimentacién visual
es necesario realizar las siguientes operaciones:

1. Toma de 1magen.

2. Identificacién del centroide de la marca en el efector final.
3. Calculo de las coordenadas del efector final.

4. Calculo de la cinemadtica inversa del robot.

5. Calculo de las trayectorias deseadas.

6. Aplicacion de la ley de control.

7. Célculo y aplicacién de los pares de entrada al robot.

Cabe mencionar en este momento que las 7 operaciones mencionadas anteriormente for-
man parte de un programa general realizado en Labview, del que se presenta un diagrama
de bloques Fig. 6.1' El tiempo que tarda en ejecutarse el programa de Labview, se define
como el tiempo de muestreo, para el presente trabajo se realizaron mediciones de este tiempo,
encontrandose en el rango de 230-320 ms.El tiempo de muestreo es funcion de la velocidad
de la computadora, el tamato en pixels de la imagen adquirida. la posicién del efector final
en ¢l plano de trabajo y el valor del umbral aplicado a la imagen. Cabe mencionar que la
mayor parte de este tiempo se consume en la rutina de bisqueda del centroide.

1Bajo peticién expresa del lector, el autor ofrece una copia electrénica del programa (sebastianibar-
raflusa.nct).

65
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6.1 'Toma de imagenes

Toma de imagen. La operacién de adquisicién de imégenes se realizo de forma automética
y ciclica. No se utiliz6 ninguna técnica especial de duminacién. En el panel frontal del
programa, se presenta una barra de control que permite fijar el valor de umbral utilizado
para el preprocesamiento de la imagen, esto permite soportar un ambiente sin iluminacién
especial, de tal forma que el desemperio de la rutina de identificacién de centroide de la
marca puede mejorarse carnbiando el nivel de umbral con la barra antes mencionada.

6.2 Identificacion de centroide

Identificacién del centroide de la marca en el efector final. Con la ayuda de las hibrerias
de Imagq vision {Imaq vision versién 4.1.1) bloque “find.vi”"? , se realiza una bisqueda en la
imagen de la marca en el efector final, para realizar la identificacién se generé una imagen
patrén, tomada realizando un acercamiento al efector final, de tal forma que practicamente
se tiene un circulo blanco en fondo negro. Con esta marca patrén se realiza una exploracién
en la imagen recién adquirida, esta exploracién se realiza en toda la imagen, iniciando en
la esquina superior izquierda de la imagen y terminando en la esquina inferior derecha,
una vez terminada la exploracién se genera dentro del programa un reporte del nimero de
coincidencias y los centroides de cada una de las marcas encontradas.

6.3 Calculo de coordenadas

Cdlculo de las coordenadas del efector final. Una vez determinadas las coordenadas de imagen
del centroide de la marca del efector final y utilizando las matrices de pesos determinadas
durante el proceso de entrenamiento de la red neuronal propuesta, se realiza una simple
multiplicacién de este vector de coordenadas de imagen por una matriz de pesos, lo cual
resulta en un vector que a su vez sera premultiplicado por la otra matriz de pesos, para
finalmente obtener las coordenadas espaciales de la marca del efector final. Es necesario hacer
notar la forma simple y rdpida de obtener las coordenadas espaciales del efector final, esto por
supuesto es posible por la utilizacién de las redes neuronales como método de aproximacién
de funciones. Esto representa una ventaja, pues una de las principales limitaciones en la
aplicacién de retroalimentacion visual es el tiempo de muestreo tan grande.

6.4 Calculo de la cinematica inversa

Cilculo de la cinemética inversa del robot. Con el valor de las coordenadas espaciales del
efector final dentro del mismo programa de Labview (sctrl11.vi) se realiza el cdlculo de los

?Dentro del programa general de Labview.
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angulos de las articulaciones 2 y 3. Utilizando para esto las relaciones que se obtuvieron
en el Capiftulo 4 (4.4-4.10) Cabe mencionar que se fijaron las articulaciones 1, 4 y 5, por
limitaciones de equipo en el laboratorio de robética el presente trabajo sélo se realizan
movimientos del efector final en un plano del espacio de trabajo, es decir se fij6 la coordenada
espacial “Y” y el movimiento se realizé en el plano X vs Z.

6.5 Cdlculo de las trayectorias deseadas

Célculo de las trayectorias deseadas. Utilizando el tiernpo de muestreo se generan, en linea,
las trayectorias deseadas para la el efector final®.

X = Amsin(2n ftm) + X, (6.1)

Z = Amsin(2x ftm) + Z, (6.2)

donde Am es la amplitud de la senoidal, f es la frecuencia de la senal, tm es el tiempo
de muestreo y X,, Z, son corrimientos de posicién en ambas coordenadas. Con estas coor-
denadas espaciales del efector final y las relaciones de la cinemdtica inversa (4.10 , 4.7) se
generan los dngulos de las articulaciones 2 y 3, de tal forma que se tienen las trayectorias
deseadas para las articulaciones del robot.

6.6 Aplicacién de la ley de control

La estrategia de control utilizada en el presente trabajo es la técnica de control descentral-
izado [19]
La ley de control es la siguiente:

T=—-Ks+w (6.3)

K, K; > 0 forman la matriz K de ganancia constante, A;, A2 > 0 forman la matriz A
de ganancia contante y 8, ¢; > 0, i = 1,2; son pardmetros de disefio. Los pardmetros del
controlador utilizados son: Ky = 0.59, Ky = 93, A, = 0.024, Xy = 0.034, ¢, = ¢ =01y
§=2.

3Estas ecuaciones definen un desplazamiento en linea recta del efector final, en el plano de trabajo.
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6.7 Aplicacién de los pares de control al robot

Célculo y aplicacién de los pares de entrada al robot. Una vez que se calcula el par de
entrada al robot se realiza la conversién par a voltaje. Esto se realiza utilizando un mdédulo
de labview, del programa sctrlil.vi. Cabe mencionar que por razones de seguridad para el
robot, se limita el desplazamiento de las articulaciones, incluyendo en el programa sctrlll.vi,
un bloque de saturacién para los dngulos de las articulaciones, evitando que las articulaciones
salgan de su lfmite y el robot sufra algiin dano.

6.8 Realizacién de experimentos finales

En la siguiente figura se presenta un diagrama de bloques de las operaciones realizadas para
lograr la retroalimentacién visual y el control del manipulador robético, es decir del programa
de Labview.

PROGRAMA DE LABVIEW

NN

Toma de , Coordenadas
) t -—»|Centroide|. _.l .
imagen espociales

Tiempo de muesireo _  voltaje

G Error cal
enera D Glculo

.| ®|posici¢én 5 -—s| Robot
trayectoric velocidad par motor

Figura 6.1: Operaciones para retro - visual

6.8.1 Condiciones del experimento

El movimiento del robot se restringe al desplazamiento en un plano del espacio del efector
final, es decir, en el plano X, Z, Y=0.

El plano de movirniento se restringe, 2 una area de 15(cm)x15(cm).

La velocidad de movimiento queda restringida por el tiempo de muestreo, es decir, por
el tiempo que tarde en ejecutarse el programa de labview!.

1sctrlli.vi, a peticién expresa del lector se ofrece una copia electrénica del programa.

U I B B BN BN BN BN BN BN BN BN BN BN BN BN B I M N N N W N NN E NN N N K |
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La trayectoria deseada del efector final es una linea recta en un plano del espacio de
trabajo del efector final.
El periodo para la sefial de seguimiento se fija en 50(seg).

Equipo utilizado:

Robot de 5 grados de libertad CRS PLUS A255, con caracterfsticas principales:
5 grados de libertad.

Miéxima carga en efector final 2 (Kg).

Alcance de 560 (mm).

Repetibilidad de 0.05 (mm).

Controlador C500

Céamara de video CCD Sony XC-75 cuyas caracteristicas son:
Resolucién horizontal 560 TV lfneas.

Sensibilidad 400Ix, F4

Relacién senal a ruido 54 (dB).

Funcién de disparo externo (S-DONPISHA).

Tamano del lente 1/2” de diametro.

Sincronia externa HD/HV.

Tarjeta de adquisicién de imagenes IMAQ PCI/PXI 1408, con caracterfsticas: -
Tarjeta de adquisicién de imagenes monocromaticas.

Tipo de bus PCL

Formatos: RS-170, CCIR, NTSC y PAL.

Transferencia directa a memoria.

Entradas de video 4.

Impedancia de entrada 75 (Q).

Computadora pentium III (clon), con caracteristicas:

Velocidad 800 Mhz.

Mermoria 128 MB.

Disco duro 2GB.

Sistema operativo windows 98.

Programa Labview, versi6én 5.1.1 (prop6sito general de laboratorio).
Programa Matlab versién 5.3 (propésito general de laboratorio).
Programa de utilerias de visién IMAQ Vision, versién 4.1.1.
Programa de Flexmotion, versién 2.1.
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En la siguiente fotograffa se presenta la cdmara y el robot de 5 GDL (robot de la derecha),
utilizado en este trabajo®.

Ty, -
=y

Figura 6.2: Equipo de trabajo, camara y robot

SEsto es parte del equipo con el que cuenta el laboratorio de robética de la DEPFI - UNAM.
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6.8.2 Realizacién de experimentos

Se realizé una serie de experimetos para llegar al valor de las matrices de ganancias y los
valores de los pardmetros de disefio del controlador. Los parametros del controlador quedaron
como sigue: K; =0.59, K, =93, A\; =0.024, A\, =0.034, ¢; = e2=01yé=2.

En la siguiente figura se presenta ¢l resultado del experimento, donde se observa el com-
portamiento de las coordenadas deseadas contra las coordeenadas reales.

Comparacion de coordenadas X - X
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g 8 i
e
Q
8 6 -
@
el
o 4r .
2
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g ° |
0 1 1 1 1 i
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Figura 6.3: Coordenadas espaciales deseadas contra coordenadas reales.

Cabe mencionar que el controlador se encendié entre 1100 y 1200 de periodo de muestreo,
por lo que la parte inicial de la gréfica sélo se incluye como una condicién inicial del manip-
ulador.
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En la siguiente figura se presenta la grafica de comparacién de los dngulos de articulacién,
es decir, dngulos de junta deseados contra dngulos de junta reales.

. Resultado de seguimiento 8,, - 0,
2 07 ; ; T T T
E 0.65
3 a ﬂ" YARAANARAF
[
g 06 ! | ‘ i
© ; | ‘
o ‘ g ! R D
3 055+ L | \ YR
E .' " ! i \f
s 0.5 V J " ¥ J 4
'4 1 1 i 1 1
0 50 500 1000 1500 2000 2500 3000
Numero de muestras

. Resultado de seguimiento 0, - 6,
E '06 T T T T T
@
o 08 =
% AAAARARS
& 1| - ] ‘ f A - ‘ -
2 y ] ! L -‘ o
E A2 r | ' j | ; ] k J . j 7
[ v E | X
g -1.4 -

_ 1 1 1 | 1

16 0 500 1000 1500 2000 2500 3000

Numero de muestras

Figura 6.4: Angulos de junta deseados contra dngulos de junta reales

Cabe mencionar nuevamente que el controlador se encendié despues del periodo 1000,
por lo que la parte inicial de la grafica sélo representa la condicién inicial del manipulador.
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En la siguiente figura se presentan los voltajes aplicados a los motores de las juntas 2 y
3, para provocar el seguimiento de la trayectoria propuesta, estos se obtuvieron con la ley
de control antes discutida.

Voltaje apiicado al motor junta 2 {,)

S .
o
k] -
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£ i
& ] |
o , -
% '/\/ l L)j“ [ -
> f

-2 | 1 I | B '

0 500 1000 1500 2000 2500 3000

NGmero de muestras
Voltaje aplicado al motor junta 3 (<,)

3 E , g ——— 1
s ol ~
% . ! oh : J l M&A Mn |
I LM G
>0 i

B0 s00 T 1000 4500 2000 2500 3000

Ndmerc de muestras

Figura 6.5: Voltajes aplicados a los motores de juntas 2 y 3

Cabe hacer la aclaracion que el controlador toma el control del robot depués del periodo
de muestreo 1000, en la parte inicial de la gréfica. el robot no ha realizado movimiento alguno
y s6lo es una condicidn inicial.

Observando la grédfica del voltaje aplicado al motor de la junta 3. se observa la respues-
ta a una perturbacién® entre el periodo de muestreo 2000 y 2500. Se considera que esta
perturbacién se presenta debido a la trayectoria deseada (linea recta) la cual fue generada
por dos senoidales cuva velocidad serd maxima en el cruce por cero (esto coincide con los
extremos de la linea recta) considerando ademds que el tiempo de muestreo es grande, por
lo tanto esta perturbacién es generada por la misma trayectoria propuesta, cabe mencionar
que no se considerardn las propiedades de la trayectoria propuesta para este experimento. Se

YFEsta pertubacién se presenta en todas las graficas finales.
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puede observar en la grifica que después de algunos perfodos de muestreo el control obliga
al sistema a continuar con el seguinuento de la trayectoria, verificando con esto la robustez
del control propuesto. :



Capitulo 7

Conclusioén y trabajo futuro

7.1 Conclusion.

El objetivo del presente trabajo “Control Visual de un Robot Basado en Retroalimentacién
Visual” se cumplié de forma satisfactoria, de acuerdo con los resultados experimentales
presentados en forma grafica.

La red neuronal propuesta para realizar el mapeo de coordenadas de imagen a coorde-
nadas espaciales, funcioné de acuerdo a lo esperado y se comprueba este método de aproxi-
macién de funciones no lineales en un conjunto compacto. Asi mismo se verifico la operacién
del algoritmo de entrenamiento implementado (2] Se debe considerar a las redes neuronales
como una buena alternativa para su aplicacion, en general a sistemas de control, principal-
mente dénde.sca muy dificil la obtencién del modelo del sistema. Se debe mencionar en
este momento que es necesario tener un conocimiento preciso del comportamiento del sis-
tema donde se aplicardn las redes neuronales, pucs. para este método de aproximacién de
funciones, es necesario que exista una relacién funcional de naturaleza no lineal entre los
datos de entrada-salida del sistema. El espacio de trabajo del manipulador, se restringio a
un plano perpendicular a la cdrara, en caso de haber contado con otra camara la restriceion
sobre ¢l espacio de trabajo serfa minima, es decir se hubiera realizado visién estéreo, por
lo que el efector final se podria haber desplazado en un volimen de trabajo en lugar de un
plano de trabajo, como fue este caso.

Verificando el desempeno del controlador, se puede decir que el tiempo de muestreo tan
grande provocé fallas de seguimiento. pues es claro que a menor tiempo de muestreo el
seguimiento es mejor, cabe mencionar también que el periodo de muestreo no fué constante
v a pesar de esto el controlador funcioné adecuadamente. La perturbacién presente en las
grificas de resultados sc debe a la mala eleccién de la trayectoria a seguir, pues es posible
eliminar dicha perturbacién eligiendo otra trayectoria.

Otras contribuciones al error de seguimiento son las siguientes: La red neuronal se entrené
para un error objetivo de una décima de pulgada. se realizaron movimientos considerables
de la cdmara, es decir la posicion de entrenamiento no fue exactamente la misma que la
posicién del experimento finral y no se utilizé alguna técnica de iluminacion especial en el

75
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ambiente de trabajo experimental, lo que necesariamente ocasiona errores en el proceso de
identificacién de las coordenadas del centroide segiin se comprobé en los experimentos. De
tal forma que si se toma en cuenta lo anterior necesariamente redundara.en una mejoria en
¢l desempernio del controlador.

Gran parte del periodo de muestreo, més del 95%, se debe al procesamiento de la imagen
y al proceso de indentificacién del centroide. La utilizacién de la red neuronal en linea
implica practicamente 2 multiplicaciones de matrices, por lo que la falla en el desemperio del

sistema. total de control, en este caso no se debe atribuir al uso de la red neuronal ni a la ley

de control utilizada.

7.2 Trabajo futuro

Se propone como trabajo futuro la realizacién de control visual de robots utilizando técnicas
de visién estéreo y redes neuronales estdticas o dindmicas, considerando que se cuenta con el
equipo basico de laboratorio y que las redes neuronales son una buena alternativa en sistemas
de control.

La experiencia ganada con el presente trabajo se debe aprovechar también en realizar
control coordinado de robots utilizando retroalimentacion visual.

La red neuronal propuesta en el presente trabajo se puede entrenar con un error objetivo
de milésimas de pulgada y ampliar el niimero de datos, para cubrir mejor el espacio de
trabajo, de ésta forma se reduciria el error de seguimiento de trayectoria y por tanto se
observaria un mejor desempeno del sistema de control.

Se debe buscar la posibilidad de mejorar las rutinas de identificacién de centroides, de
tal forma que utilicen menos tiempo de procesamiento y de esta forma reducir el tiempo de
muestreo, se debe mencionar también que existen mejores librerfas de programas de Labview
para aplicacién en sistemas de visién, por lo que serian un buen punto de partida.

J



Apéndice A

A.1 Derivacién del algoritmo rapido de retropropagacion
de error.

El algoritmo rapido de retropropagacion es derivado en cste apéndice minimizando la funcién
objetivo G(A)
Gr(A) = AZ21 09 (yik — Do) + (1 = ME2 0, (U — Fik)

La ecuacién de actualizacién de los pesos sindpticos wy, s la siguiente.

9Gx(A) o 1y Faleik) dpy(eir), Otin
Wy — — = _axn0 [y Z¥2lCik) B o R A Al
wpvk wP.k 1 « 8wp QE! 1[ dei‘k' + (]' ) de,:‘k au)p ( )
De la defimicién de §;, = cr(E?ilw,-'jfljyk).
de, k 3@ik da(?;'ik) d h : .y z
o= - Lo e (W wihyn) = — ¥ ? A2
Bwp 8wp d?;fi,k a’u}p( 1 Wy J"') n-(y & )hé P ( )
La combinacién de (A.1) y (A.2) nos da.
Wpk = Wpk-1 T “fg,k(/\)ﬁk (A.3)
Donde
L dws(epk) dipy (€pi)
0 — 245p, _ 1 v A4
EPJC(A) J(yp.k)[ dep,k + (1 A) dep‘k } ( )

La ecuacion para los pesos sindpticos vp,. se pueden obtener de forma similar. De la
definicién de Gi(A)

0GH(N) o (daens) dér(ens) Den
= = —ay [ (] - )) R = A5
Ih.j\ ?.DJ: 1 &4 a?}p ] rt.][ dr’?.k + ( /\) d(;’z“,(\- ae-jgk ( )
Tomando en cuenta la definicién de g, = U(Z?ﬁlwz!j fzjik).
des _ Ok _ _do(Bin) O i ol
€ _ Ok __d7lGs) (08w k) = —6 (i) 20 - (A.6)

W
=1 Wij
J Jry,

Gr,  Or,  dig v,
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Finalmente, la definicién de ﬁj,k = p(hjx) = p(z}v;) = p(ER vz k), nos da

Ohsk _ dp(hyy) @
Oy Oh;y Oup

(S vazie) = p(hsx)zibip (A7)

La combinacién de (A.5), (A.6) y (A.7) nos dan la siguiente ecuacién de actualizacién
de los pesos sindpticos vy,

Upk = Upk—1 + afz,k(’\)mk (A.8)
donde:
T n d €4 k d‘P (2 k -
) = iy BN |y IaleaBl,
€k de;

Si la salida de la red es anal6gica’, o(z) = z y 0'(z) = 1, mientras que p(z) = tanh(z} y

p(z) = 1-p*(2).
La medida de discrepancia ¢,(-) es dada por ¢,(z) = (})In(cosh(Bz)), se puede verificar

facilmente ¢)(z) = tanh(8z). de la misma forma ¢,(z) = (3)z* y ¢y(z) = z.
En este caso, los pesos sindpticos pueden ser actualizados por (A.3), donde:

epk(A) = Atk — Gpi) + (1 = A) tanh(Blypp — )] (A.10)
Asf mismo los pesos sindpticos vy 4. pueden actualizarse por utilizando (A.8), donde:
eh = (1 — R2)Z e (Nwip (A.11)

y € x(A), es dada por (A.10).
Si la salida de la red es binaria, o(z) = tanh(z) y 6(z) = 1 — ¢?(z). De la misma forma,
p(z) = tanh(z) y p'(z) = 1 — p*(z), la medida de discrepancia qﬁl( ) la cual corresponde a la
p-ésima unidad es dada por ¢, (epx) = yprep k- Claramente, =2~ ¢1(e ) = Ypk, de la misma forma

dy(z) = (3)¢ ek Y 92(%) = epr. En este caso, los pesos c;maptxcos wp« pueden actualizarse
utilizando (A.3), donde:

epi(X) = (1 = 55.4) (Ypk — Mipi) (A.12)

Finalmente, la ecuacién de actualizacién para los pesos sindpticos v, €s dada por (A.8).
donde:

crp(A) = (1~ hpk)2?01 ee k (Awip (A.13)

2N

Donde €] (1), es dado por (A.12).

1Si la salida es de naturaleza analégica. puede tomar cualquier valor, mientras que la red con salida
binaria puede tomar sélo 0 y 1.
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La generalizacién del analisis anterior proporciona el algoritmo rdpido de retropropa-
gacion, para el entrenamiento de redes neuronales, con m4s de una capa de unidades ocultas.
Los estimados proporcionados por esta red estan dados por:

Gix(V) = o(Siqwshl))  Fi=1,2,.,m0 (A.14)
donde la salida de las unidades ocultas seria:

h('rz p(Eﬂr+1 (T‘)h(‘r+1))
I
ocultas.

, r=1.2,---,L —~1, L representa el mimero de unidades

La ecuacion de actualizacion de los pesos sindpticos wp,, puede obtenerse de (A.13) para

hy = fzil), COmo sigue:
Wok = Wpa-1 + @ €5, (M) (A.15)

donde eg‘k()‘) es dado por (A.10), si la salida de la red es analégica y por (A.12), si la

salida de la red consiste de elementos binarios. Los pesos sinapticos v( )y = 1,2,-- -, L
pueden ser actualizados minimizando la funcién objetivo

Gr(A) = AT bo (ke — Fik) + (1 — NE, 6, (yix — ix), a trdves de la ecuacion

om0 0GR oy ddy(enr) (99 (enk), Beik ALG
pa T okt ¢ av,(,r) R de; x (=% de; , Bf)ér) (A.10)

Se puede demostrar que de la ecuacion anterior se puede obtener la ecuacién de actual-
1zacion de los pesos sindpticos. como sigue:
1 (1 2
i =)+ adl()AD (A17)
Donde:
1 1)
pa(N) = (1= D) e (Vwyy (A.1¥)

y €, x(A) es definida por (A.10) y (A.12).

Si la salida de la red es analdgica o binaria, respectivamente. La generalizacion directa
de los resultados anteriores proporciona la siguiente ecuacién de actualizacion de los pesos
sindpticos H,(,Z), r=12..--L-1

t-;rf\] = 1}(;2 1—|—a( (,\)friﬂl) (A.19)

Donde eﬂ()\) es dada por (A17) v
A = (1= RIS el DOy ¥r=2,30 L (A.20)

En particular. los pesos sindpticos U_:l)q) son actualizados a través de la ecuacion

e =B el Oy (A.21)
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Apéndice B

B.1 Teorema de Stone - Weierstrass

Teorema B.1 Sea S un conjunto compacto N dimensional y sea 2 D C[S] sea un conjunto
de funciones reales valuvadas en S que satisfacen las siguientes condiciones:

(a) Funcién identidad: la funcién constante f(z) = 1 en §2.

(b) Separabilidad: Para dos puntos cualquiera z; # z» en S, existe una f € Q tal que
f(@) = f(2).

(¢} Cerradura algebraica: Para cualquier f, g € Qy o, 8 € R, las funciones fgy of + 89
pertenecen a §2

Entonces §2 es denso en C[S].

El Teorema de Stone-Weierstrass tiene aplicacién potencial a la aproximaciéon de fun-
ciones,

B.2 Implementacién del algoritmo rapido de retropropa-
gacion en Matlab.

Enseguida se presenta el listado del programa de implementacién del algoritmo en Matlab

con los comentarios convenientes para el caso.
%**************:ﬁ************************************************************

%RUTINA DE ALGORITMO DE APRENDIZAJE PARA REDES NEURONALES
%MULTICAPA POR RETROPROPAGACION DE ERROR %

Gk A oo K AR AR AR SRRk ok ok oK ook ok sk ok ok o ok sk koA oo ok o o ok ok ok o ok ok ok

% DEFINA NUMERO DE ENTRADAS Ni.

% DEFINA NUMERQO DE SALIDAS Ns.

% DEFINA VELOCIDAD DE CONVERGENCIA Mu.

% DEFINA NUMERO DE UNIDADES OCULTAS Nh.

% DEFINA NUMERO DE ASOCIACIONES ENTRADA-SALIDA m.
% INTRODUZCA VECTORES DE ENTRADAS Y SALIDAS

% DE ASOCIACION X e Y.

% DEFINICION DE MATRICES DE PESOS INICIALES

81
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L =ones(Ns,1); % Valor de inicio para término lambda.
W = 0.1*rand(Ns,Nh) - 0.25; % Matriz de parametros capa de salida.
V = 0.1*rand(Nh,Ni) - 0.55; % Matriz de pardmetros capa oculta
Ie = ones(Nh,1); % Matriz identidad para calculos
Ies = ones(Ns,1);

Eob =0.08%ones(Ns,1); % Funcién objetivo de error

Er = ones{Ns,1};

% INICIA ALGORITMO RETROPROPAGACION %

while Er>FEob

Er =0*ones(Ns,1); % Inicializa error a cero.

for k =1:m

x = Xe(:,k); % Asigna columna de elementos de entrada.
y = Cad(:,k); % Asigna elementos de columna de salida.
he = tanh(V*x); % Calcula vector de salidas neuronas ocultas.
ye = Whhe; % Calcula vector de salidas.

Dy =y - ye; % Calcula error de salida.

Eo = diag(Dy)*L + diag(tanh(Be*Dy))*(Ies -L); % Calcula error de la capa de salida
wil = W + al*Eo*he’; % Actualiza pesos del primer renglén.

W = wi; % Actualiza matriz de pesos capa de salida.
WTEo = W*Eo: % Calcula términoc de error.

Tel = le - diag(he)*he; % Término uno para error de capa oculta.
Eh = diag(Tel)*WTEo; % Calcula vector de error de la capa oculta.
Ve = V + al*Eh*x’; % Calcula matriz V estimada.

V = Ve %

he = tanh(V*x); % Calcula vector de salidas neurona oculta.
ye = W*he; % Calcula vector de salidas.

Dy =y - ye; % Calcula error de salida.

Er = Er + 0.5%diag{Dy)*Dy; % Calcula vector de error.

end

for i=1:Ns

ei=Er(i),

L(i,1) = exp(-Mu/(ei*ei))

end

end % Fin del algoritmo.

% PROCEDIMIENTO AUXILIAR DE VERIFICACION %

for i=1:m
as = Xe(:,1):
hes = tanh(V*as);
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yes = Whhes;

Yef(:,i) = yes;

end

t1 = 0:1:N;

tis = 1:1:m;
plot(ti,Cad(1,:});hold; % Grificas de resultado de verificacién.
plot(tis,Yef(1,:),’r");
figure
plot(ti,Cad(2,:));hold;
plot(tis,Yef(2,:),'r");
figure
plot(ti,Cad(3,:));hold:
plot(tis,Yef(3,:),’r’);

B.3 Implementacién del programa para la utilizacién
de ANFIS de Matlab.

Enseguida se presenta el listado del programa de implementacién de ANFIS, con los comen-
tarios convenientes para el caso.

96***************************************************9%

% PROGRAMA DE ENTRENAMIENTO Y GENERALIZACION %
% UTILIZANDO CAJA DE HERRAMIENTAS DE ANFIS *****%,
% DE MATLAB OCT-2000 ****%

9%***************************************************96

load cvee

xi = evec*[1:0;0,0;0); % Calculo de coordenada x de imagén.

yi = evec*[0;1;0,0;0]; % Calculo de coordenada y de imagén.

Xe = cat(2,xi,yi): % Formacién de vector de entradas.

Xe = Xe;

sx = evec*[0;0;1;0;0]; % Formacion de las componentes de salida.

sy = evec*[0;0,0;1;0]:

sz = evec®[0;0;0;0:1];

Coord = cat(2,sx.sy.52); % Formacién de vector 3D de salida.
Coord = Coord’

% Realiza entrenamiento de red neuro - difusa para salida X %

trnData = [Xe sx]; % Define datos de entrenamiento.
numMFs = 11; % Numero de funciones.
mfType = "gbellmf": % Tipo de funcion.

epoch n = 30; % Numero de epocas.
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in_ fismat = genfisl (trnData,numMFs,mfType);
out_fismat = anfis(trnData,in_fismat,30);

% Calcula error de salida en X %

Ersl = sx - evalfis(Xe,out_ fismat);
plot(Ers1);

title(’Error en X');

figure

% Realiza entrenamiento de red neuro - difusa para salida Y %

trnData = [Xe syl;

numMFs = 11;

mfType = 'gbellmf’;

epoch _n = 30;

in_fismat = genfisl(trnData,numMFs,mfType);
out _fismat = anfis(trnData,in_fismat,30);

% Calcula error de salida en Y %

Ers2 = sy - evalfis(Xe,out_fismat);
plot(Ers2);

title(’Error en Y’)

hgure

% Realiza entrenamiento de red neuro - difusa para salida Z %

trnData = {Xe sz];

numMFs = 6;

mfType = 'gbellmf’;

epoch_n = 30;

in_fismat = genfisl (trnData,numMFs,mfType);
out fismat = anfis(trnData,in_fismat,30);

% Calcula error de salida en Z %

Ers3 = sy - evalfis(Xe,out _fismat};

plot(Ers3});

title(’Error en Z ANFIS Datos de simulacién’)
xtabel("Nimero de Dato en arreglo de entrada’)
ylabel(*Magnitud de error (m)’)

grid

figure

% Graficas para analisis comparativo %
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plot(Ers3);

title(’Error en Z ANFIS Datos de simulacién’)
xlabel(’Numero de Dato en arreglo de entrada’)
ylabel("Magnitud de error (m)’)

grid

figure

plot{Ers1);

title(’Error en X ANFIS Datos de simulacién’)
xlabel("Ntmero de Dato en arreglo de entrada’)
ylabel("Magnitud de error (m)’)

grid

figure

plot(Ers2);

title("Error en Y ANFIS Datos de simulacién’)
xlabel("Nuimero de Dato en arreglo de entrada’)
ylabel(*Magnitud de error (m)’}

grid

figure

plot(sx};

title("Coordenada X(salida) Datos de simulacién’)
xlabel(’Numero de Coordenada en arreglo de entrada’)
ylabel(’Magnitud de Coordenada (m)’)

grid

figure

plot(sy):

title(’Coordenada Y(salida) Datos de simulacién’)
xlabel("Niimero de Coordenada en arreglo de entrada’)
vlabel("Magnitud de Coordenada (m)’)

grid

figure

plot(sz);

title(*Coordenada Z(salida) Datos de simulacion’)
xlabel(’Nimero de Coordenada en arreglo de entrada’)
ylabel(*Magnitud de Coordenada (m)’)

grid
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B.4 Implementacion del programa para la utilizacién
del Toolbox de redes neuronales de Matlab.

Gk koo kopototoiof ok sk sotoolok o okoksoRak ok ok R ok kst ok bk ok kKK O

% PROGRAMA DE ENTRENAMIENTOQ Y GENERALIZACION %
% UTILIZANDO CAJA DE HERRAMIENTAS %

% DE REDES NEURONALES %

% DE MATLAB OCT-2000 %

%********************************************************%

evec = R; % Matriz de datos ya generados.

xi = evec*(1;0;0;0;0}, % Calculo de coordenada x de imagen.

yi = evec*|0;1,0;0;0]; % Calculo de coordenada y de imagen.

Xe = cat(2,x1,yi); % Formacién de vector de entradas.

Xe = Xe;

sx = evec*[0;0;1;0:0]; % Formacioén de las componentes de salida.

sy = evec*(0;0;0;1;0];
sz = evec*[0;0;0,0;1];

Coord = cat(2,sx,5y,82); % Formacion de vector 3D de salida.
Coord = Coord’
Xew = X¢';

mini = min{Xew);

maxi = max{Xew),

pr = cat(l,mini,maxi);

pr = pr’:

nXe, minnXe, maxnXe, nCoord, minc, maxc| = premnmx(Xe, Coord);

% Define la red neuronal %

nred = newfl(pr,[50,3|, {’tansig’,’purelin’},’trainlm’, "learngdm’, 'mse’);
t=1:100(};
yea = sim{nred,Xe); % Simula red neuronal con entradas.

% Definicién de parametros de diseno de red neuronal %

nred.trainParam. show = 5:

nred.trainParam.ir = 0.050;

nred.trainParam.epochs = 150;

nred. trammParam.goal = 0.010;

nred = train(nred, nXe, nCoord);

nredn = sim(nred, nXe); %

red = postmnmx(nredn, minc, maxc); % Postprocesamiento de red

% Grdaficas de resultados %
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figure
plot(t,Coord(3,:),’ro’)
hold
plot(t,red(3.:),’g*’)
figure
plot(t,Coord(2,:),’ro’)
hold
plot(t,red(2.:),’g*’)
figure
plot(t,Coord(1,:),’ro’)
hold
plot{t,red(1.:),’g*")
figure

err = Coord - red;
plot(t,err):

B.5 Programa de generacién de datos de entrenamien-
to para simulacion.

O Kok KA KRR A KRR AR KRR AR Ao o 33 R SRR oK o o K O

% PROGRAMA DE CALCULO DE COORDENADAS DE IMAGEN*%
% PARA GENERACION DE PARES ENTRADA SALIDA

% PARA ENTRENAMIENTOQ ****%
%*******************************************************%
Lo — 5/100: % L = Longitud del objeto{cubo) de prucba.

Dy = 1/1000: % Dy := Incrememnto sobre el eje Y.

Dx = 1/1000: % Dx = Incrememnto sobre el eje X.

Dz = 1/1000: % Dz = Incrememnto sobre el eje Z.

deX = 0.3: % dx == Dist.del origen medida sobre X.

deZ = 0.1: % dy = Dist. del origen medida sobre Y.

deY = 0.2: % dz = Dist. del origen medida sobre Z.

Xo = 0; % Coordenada X de la camara.

Yo = 0:

Zo = 1

rl = 0.03: % Distancias respecto del centro del soporte de la cdmara.
r2 = 0.02: r3 = 0.02;

THE = (135/90)*pi:

AL = (135/90)*pi:La —= 0.035; % Longitud focal cfectiva.

B1 == [0,0]: % Valor de inicio vector unidimensional.

% Datos para red neuronal. %

Ni=2: % Numero de entradas.
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Nh=50; % Numero de neuronas ocultas.

Ns=3; % Niumero de salidas.

Mu=0.7; % Factor mu.

al=0.07; % Velocidad de aprendizaje.

Be=2.5; % Factor beta.

m=550; % Numero de pares entrada salida.

O sk kAR AR AR A AR A A AAAAAA KRR AAA KA AR O

% Generacién de puntos de cara Izquierda del objeto %
A e e S ] 4

n = Lo/Dy; % Numero de incrementos en Y.

nl = Lo/Dz; % Nimero de incrementos en Z.

N = n*nl; % Dimensién de los vector de coordenadas.

X = deX*ones(N,1);

X = cat(1,0,X); % Concatenacién de vector.

for j=1:n1 %

72(j) = deZ + }*Dz; % Calculo de la coordenada Z de mundo.
for i=1:n

Y(i) = deY + i*Dy; % Calculo de la coordenada Y de mundo.
B(i) = [Y().Z()];

end

B = cat(1,B1,B); % Forma el par coordenadas cara del objeto.
Bl = B:

B = [0,0]; % Actualizacién del vector.

end

Cal = cat(2,X,B1);

B1 = [0,0]; % Valor de inicio vector unidimensional.

G kAR A A AAAA KA AAAKAAAAKH KA KA FAK KK

% (Generacién de puntos de cara Derecha del objeto %
OF KK FHHFARFAAEAF A AR AR AARAAF AR AAFA AR KK

n = Lo/Dx; % Numero de incrementos en Y.

nl = Lo/Dz; % Numero de incrementos en Z.

N = n*nl; % Dimensién de los vector de coordenadas.

Y = deY*ones(N,1);

Y = cat(1,0,Y); % Concatenacién de vector.

for j—1:n1 %

Z(j) = deZ + j*Dz; % Calculo de la coordenada Z de mundo.
for i=1m

X(i) = deX -+ i*Dx; % Calculo de la coordenada Y de mundo.
B(.) = [ZG)XG));

end

B = cat(1.B1,B); % Forma el par coordenadas cara del objeto.

0....0.Q...O....(l...‘ll'...00..0@.
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Bl = B;

B = [0,0]; % Actualizacién del vector.

end

CaD = cat(2,B1,Y);

Cad = CaD’;

Cad = [Cad(2,));Cad(8,:);Cad(1,));

B1 = [0,0]; % Valor de inicio vector unidimensional.
G FAEFH A AAAKAA AR KRR RRAA AR KRR

% Generacién de puntos de cara Superior del objeto %
%******************************************%

n = Lo/Dy; % Numero de incrementos en Y.

nl = Lo/Dx; % Nimero de incrementos en Z.

N = n*nl; % Dimensién de los vector de coordenadas.

Z = Lo*ones(N,1);

Z = cat(1,0,2); % Concatenacién de vector.

for j=1:n1 %

X(j) = deX + j*Dx; % Calculo de la coordenada Z de mundo.
for i=1:n

Y(i) = deY + i*Dy; % Calculo de la coordenada Y de mundo.
B(i,) = [X(),Y()}

end

B = cat(1,B1,B); % Forma coordenadas de la cara del objeto.
Bl = B;

B = [0,0}; % Actualizacién del vector.

end

CaS = cat(2,B1,Z);

%************************#*$=k*$$*******$***%

% Calculo de coordenadas de imagen Cara Izquierda %

%******************************************%

n = Lo/Dy; % Numero de incrementos en Y.

nl = Lo/Dz; % Numero de incrementos en Z.

N = n*nl; % Dimensién de los vector de coordenadas.

for i=2:N % Sin considerar cero.

NuX = La*{(Cal(i,1) - Xo)*cos(THE) + (Cal(i,2)-Yo)*sin(THE) - rl];

DuXY = - [(Cal(i,1) - Xo)*sin(THE)*sin(AL) + (Cal(i,2) - Yo)*cos(THE)*sin(AL) -
(Cal(i,3) - Zo)*cos(AL) + r3 + Lal;

NuY = - La*[(Cal(i,1) - Xo)*sin(THE)*cos(AL) + (Cal(i,2) - Yo)*cos(THE)*cos(AL) +
(Cal(i,3) - Zo)*sin(AL) - r2];

x(i-1) = (NuX/DuXY); % Calculo coordenada de la imagen.

y(i-1) = (NuY/DuXY); % Calculo coordenada de la imagen.

end
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yi = y; % Coordenadas imagen cara izquierda objeto.
xi = x;

QoA Ao kK AR H AR AR A AR AR KKK O

% Calculo de coordenadas de imagen Cara Superior % )

O Rk ROk R R R AR R AR O

for i=2:N % Sin considerar cero.

NuX = La*[(CaS(i,1) - Xo)*cos(THE) + (CaS(i,2)-Yo)*sin(THE) - r1J;

DuXY = - [(CaS(i,1) - Xo)*sin(THE)*sin(AL) + (CaS(3i,2) - Yo)*cos(THE)*sin(AL) -
(CaS(i,3) - Zo)*cos{AL) + r3 + Lal;

NuY = - La*[(CaS(1,1) - Xo)*sin(THE)*cos(AL) +

(CaS(i,2) - Yo)*cos(THE)*cos(AL) +(CaS(i,3) - Zo)*sin(AL) - r2|;

x(i-1) = (NuX/DuXY); % Calculo coordenada de la imagen.

y(i-1) = (NuY/DuXY); % Calculo coordenada de la imagen.

end
ys = y; % Coordenadas imagen cara izquierda objeto.
XS = X;

%******************************************%

% Calculo de coordenadas de imagen Cara Derecha. %

Gk Rk ok kR R RO SRR oK SRR A A RO

for i=2:N % Sin considerar cero.

NuX = La*[(CaD(i,2) - Xo)*cos(THE) + (CaD(i,3)-Yo)*sin(THE) - r1};

DuXY = - [(CaD(i,2) - Xo)*sin(THE}*sin(AL} + (CaD(i,3) - Yo)*cos(THE)*sin(AL) -
(CaD(i,1) - Zo)*cos(AL) + r3 + Laj;

NuY = - La*[(CaD(},2) - Xo)*sin(THE)*cos(AL) +

(CaD(i,3) - Yo)*cos(THE)*cos(AL) +(CaD(i,1) - Zo)*sin{AL) - r2;

x(i-1) = (NuX/DuXY); % Calculo coordenada de la imagen.

y(i-1) = (NuY/DuXY); % Calculo coordenada de la imagen.
end

AR AARAKAA AR AR AR RHAAAAAAAFAAAAAAAKIK O

% Calculo de vector de coordenadas de imagen

% de entrada para red %

A e el
yd = y; % Coordenadas imagen cara izquierda objeto.
xd = x;

Xe = cat(1,xd,yd); % Forma matriz de entrada.
plot(xd,yd);hold;

plot(xi,yi);

plot(xs,ys);

O......O...O....0..000...00..0@.
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