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1 Introduccion

La palabra optimizacion tiene gran relevancia tanto en el campo de la
ciencia como en el de la industria. El desarrollo de la ciencia y tecnologia es
consecuencia, en parte, del mejoramiento de los métodos, procesos, y medios de
investigacion ya existentes. Asimismo, en los procesos de produccion,
particularmente en aquellos que se encuentran automatizados, la optimizacion es
un factor de vital importancia ya que en dichos procesos se encuentran
involucradas importantes cantidades de dinero. No debe perderse de vista que el
costo de inversion necesario para la implementacion de un puesto de trabajo
robotizado puede ser de dos, tres, o hasta diez veces el costo del robot base
utilizado. EIl éxito, medido en la rentabilidad de un puesto de trabajo robotizado
depende de una combinacion optima del robot con el equipo periférico requerido
(maquinaria, equipo de alimentacién y transporte de piezas, 6rganos terminales,
dispositivos de seguridad, etc.), sin embargo, una combinaciéon optima de las
partes no garantiza completamente que el proceso global se lleve a cabo de
manera ideal. Para que un proceso se lleve a cabo de la mejor forma posible, es
fundamental que la operacion de las partes, asi como la interaccion entre las
mismas se lleve a cabo de manera optima.

1.1. Definicion del problema

El trabajo de optimizacion de cualquier proceso, incluyendo el de un robot
manipulador, es una tarea bastante compleja si el modelo del sistema fisico es no
lineal. En estos casos se debe recurrir a métodos de busqueda de la mejor
solucion, o al menos, la mas cercana posible a ella. En esta tesis se plantea como
proceso el desplazamiento en linea recta de un manipulador serial, cuyo perfil de
trayectoria esta basado en funciones polinomiales de tercer grado. Este tipo de
perfil es muy deformable, significando esto que habran perfiles de trayectoria que
emplearan menor tiempo, serdn mas suaves, y ahorraran mas energia que otros,
pero ¢scual es el mejor, o el mas cercano al mejor? Esta tesis pretende dar
respuesta a esta interrogante.

1.2. Objetivo

El objetivo del presente trabajo consiste en encontrar el mejor perfil de
trayectoria que permita que un robot manipulador serial plano con dos grados de
libertad (2-GDL) desarrolle el menor tiempo de proceso si se tienen como
restricciones los pares motrices, ademas de que garantice un movimiento suave,
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para cualquier trayectoria recta posible dentro de la superficie de trabajo del
manipulador. Lo anterior tendria gran repercusion en el desempefio de un
proceso global de produccion si se tratara, por ejemplo, de un sistema de
manufactura automatizado, en virtud de que los tiempos de operacion podrian
disminuirse, incrementando asi la produccion.

1.3. Hipoétesis

Los meétodos de optimizacion basados en calculo son suficientemente
adecuados si las funciones matematicas son sencillas, y no presentan
discontinuidades, sin embargo, estos métodos son locales, y permiten encontrar
soluciones en un pequefo espacio de busqueda. Por otra parte, la optimizacion
mediante algoritmos evolutivos, como el algoritmo genético, es bastante robusta,
importandole poco las singularidades y discontinuidades; ademas, escudrifa el
espacio de busqueda de manera global porque analiza muchas soluciones al
mismo tiempo, y aprovecha las caracteristicas de las mejores.

Por todo lo anterior, se plantea la siguiente hipotesis: la implementacion de
un algoritmo genético al problema en cuestion tratado en esta tesis permitira
encontrar el mejor perfil de trayectoria posible para cualquier trayectoria recta
dentro de la superficie de trabajo de un manipulador serial plano de dos grados de
libertad, considerando como buen perfil de trayectoria a aquél que involucre un
tiempo de proceso corto y un maximo rendimiento de los actuadores.

1.4. Metodologia

En primera instancia se desarrollara el modelo matematico del manipulador,
para asi determinar las ecuaciones que rigen su movimiento. Este modelo
matematico incluye tanto un analisis cinematico como dinamico del manipulador.
Posteriormente se implementara un programa en computadora que integre el
modelo matematico a un algoritmo genético. Este programa habra de permitir al
usuario definir las caracteristicas del problema a tratar, es decir, permitira definir la
trayectoria recta, asi como las caracteristicas fisicas del manipulador.
Subsecuentemente se llevaran a cabo una serie de experimentos con el fin de
observar el comportamiento del algoritmo genético, y finalmente, se analizaran los
resultados obtenidos para asi poder determinar si se ha cumplido o no con el
objetivo de esta tesis.

1.5. Esquema de tesis

En el Capitulo 2 de este trabajo se presentara un panorama general de los
algoritmos evolutivos, particularmente de los algoritmos genéticos. Se analizaran
las caracteristicas de los procesos adaptables, se mostraran las ventajas que
presentan los algoritmos evolutivos respecto de los métodos tradicionales de
optimizacion, y se explicara detalladamente el funcionamiento del algoritmo
genético.
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En el Capitulo 3 se desarrollara el modelado matematico del manipulador,
para al final poder determinar las ecuaciones de los pares motrices de los
actuadores. Inicialmente se realizara el analisis cinematico del manipulador,
empleando para ello el método de Denavit — Hartemberg. Posteriormente se
presentara el analisis dinamico del manipulador, para el cual se utilizara la
formulacién recursiva Newton — Euler. Ademads, se realizara un estudio de las
singularidades que presenta el modelo matematico.

En el Capitulo 4 se explicara lo concerniente a la trayectoria, asi como al
perfil de trayectoria del manipulador. Se desarrollaran las ecuaciones
parameétricas de la recta para definir la posicion del 6rgano terminal. Asimismo, se
propondra una técnica para desarrollar perfiles de trayectoria con base en
polinomios de tercer grado.

Como se vera mas adelante, el algoritmo genético es basicamente una
técnica computacional de optimizacion, por lo tanto, es necesario desarrollar un
software que permita integrar el modelo matematico del manipulador, asi como el
perfil de trayectoria propuesto, junto con el algoritmo genético. Las caracteristicas
de este software, asi como su funcionamiento y construccion se mostraran con
detalle en el Capitulo 5.

En el Capitulo 6 se presentara una serie de pruebas realizadas con el
algoritmo genético. Se analizaran los resultados de dichos experimentos para
determinar si el algoritmo genético funciona adecuadamente o no, vy
consecuentemente poder comprobar si se cumplié con el objetivo de esta tesis.

Finalmente, las conclusiones del trabajo, asi como las lineas de
investigacion que pueden seguirse en trabajos posteriores integraran el Capitulo 7.
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2.1. Evolucion

En un principio hubo una “sopa primigenia” de la cual se originaron los
primeros organismos. Estos organismos se desarrollaron y se convirtieron en los
primeros peces. Algunos de estos peces asomaron su cabeza fuera del agua y
comenzaron a explorar la superficie de la Tierra, dando lugar asi a los primeros
animales terrestres. Algunos de estos animales adquirieron pelo y comenzaron a
subirse a las copas de los arboles. Finalmente, el hombre se mira a si mismo en
el espejo, intrigado, cuestionandose sobre su propio origen.

F?

Figura 2.1. Evolucioén de la vida en la tierra

De una forma muy breve, un caricaturista puede representar el largo
proceso de la evolucién de la vida, como se muestra en la Figura 2.1". En casi
todos los ambitos de nuestro medio ambiente pueden encontrarse geniales
creaciones de la naturaleza. Existen seres vivos con sorprendentes habilidades y
organos altamente especializados. Como ejemplo, puede mencionarse al delfin,
el cual ha desarrollado un sistema de comunicacion basado en la emision de
sonidos en la frecuencia ultrasénica, que le permite comunicarse a lo largo de
grandes distancias. Ademas, su piel es capaz de adaptarse a los cambios de
resistencia de la corriente del agua durante el nado, mejorando asi su propio perfil
hidrodinamico, facilitando su desplazamiento.

Como el delfin, pueden mencionarse millones de ejemplos. La naturaleza
ha desarrollado a lo largo de millones de afios las mejores técnicas y materiales.
Todos los seres que habitan la Tierra hoy en dia son el resultado de un largo
proceso de desarrollo y optimizacion, sin embargo, esta afirmacion es el resultado
de varios siglos de investigacion por parte de afamados cientificos,

' Del autor Prehn, en la revista Die Zeit del 23-06-1967.
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quienes contribuyeron con sus teorias a un desarrollo en la forma de pensar
acerca de la naturaleza; llevaron a cabo una verdadera “evolucion” en el
pensamiento.

2.1.1. El desarrollo historico del pensamiento evolutivo

Varios filosofos presocraticos pueden considerarse como precursores de las
hipotesis evolucionistas, fundamentaimente Empédocles, quien reconocié por
primera vez el hecho de una sucesion de formas organicas. Aristoteles establecio
una teoria ortogenética, es decir, los seres estan ordenados segun una escala
creciente de complicacion debida a una tendencia innata a elevarse a un mayor
grado de perfeccionamiento. Durante la Edad Media y principios de la Moderna, la
idea teoldgica y cristiana de una creacion individual de las especies se hizo
dominante, aunque coexistié con explicaciones miticas del origen de las especies:
generacion espontanea de numerosos organismos, incluso de organizacién
superior, y transformaciones fantasticas de unas especies en otras. A las
hipétesis fantasticas sobre el origen de las especies siguid una etapa de
racionalizacién. Los grandes fundadores de la biologia moderna, Linné a la
cabeza, fueron partidarios de un “fijismo” estricto [6]: las especies son entidades
perfectamente diferenciadas, creadas desde el principio por el Sumo Hacedor.
Este punto de vista fue compartido por grandes taxonomistas de la época, como
Ray y Tournefort entre otros.

A pesar de que las ideas dominantes en el siglo XVIIl se movian en el
campo del fijismo, cierto niumero de dificultades hicieron surgir los primeros
conceptos transformistas. Por una parte, los trabajos sobre sistematica
demostraron la afinidad entre las distintas categorias sistematicas; la clasificacién
tenia que perder su caracter artificial — como en la de Linné — y ser un trasunto de
las afinidades reales entre los organismos: clasificacion natural. Este hecho sélo
podia admitir dos explicaciones: o bien existe una “escala de los seres”, en la cual
estos estan jerarquicamente ordenados en grados de perfeccion (idea
directamente derivada de la filosofia antigua, Aristoteles y Platén sobre todo), o
bien derivan unos de otros y las afinidades corresponden a un parentesco real. La
aparicion de nuevas variedades, tanto en la naturaleza como artificialmente, y el
problema de la hibridacion son el segundo punto de apoyo de las teorias
transformistas. Buffon, Adamson, y otros representaron un transformismo de tipo
limitado: la variacion de las especies esta limitada al ambito de una misma familia
0 grupo. Maupertius y Erasmus Darwin, por el contrario, concibieron por primera
vez — aunque de forma puramente hipotética — un transformismo generalizado:
todos los organismos descienden por cambios graduales unos de otros y de
antepasados comunes.

En el siglo XIX el problema de la evolucion dominé las perspectivas de toda
la biologia; su planteamiento general es obra de dos grandes bidlogos: Lamarck y
Charles Darwin. En 1809, Jean Baptiste Pierre Antoine de Monet, caballero de
Lamarck, publicé su Philosophie zoologique, en la cual se expone por primera vez
una teoria positiva de la evolucion. Para Lamarck, los procesos evolutivos
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consisten en una adaptacién activa al medio gracias al desarrollo de los 6rganos
mas utilizados y la reduccion de los inttiles: “la funcion crea al 6rgano”; estas
caracteristicas se transmiten a la descendencia: “heredabilidad de los caracteres
adquiridos”. Lamarck fue duramente criticado por los cientificos de su época, en
especial por Cuvier, partidario de un fijismo estricto, a pesar de que sus hallazgos
en paleontologia y anatomia comparada proporcionaron la base material de las
teorias evolutivas posteriores. Otro representante destacado de la hipotesis
evolucionista fue Geoffroy de Saint-Hilaire; suponia que la variabilidad de las
especies, mucho mas acusada en el pasado que en la actualidad, era debida a
una accion directa del ambiente sobre los organismos: reconocia una sola unidad
de plan estructural en el reino animal, consecuencia de su origen comun. Con la
teoria darwiniana de la evoluciéon por seleccion natural, el pensamiento evolutivo
se generalizd en todo el ambiente cientifico, inaugurando una nueva etapa de la
biologia. Darwin proporcioné una serie de pruebas sobre el origen de las especies
y los mecanismos de su transformacion, todavia dominantes en la actualidad; sus
puntos de vista fueron ampliados por una pléyade de cientificos que desarrollaron
las lineas generales de su teoria en la casi totalidad de las ciencias biolégicas. Un
problema no resuelto por Darwin es el del origen de la variabilidad y los
mecanismos de la herencia; suponia, como Lamarck, la posibilidad de la herencia
de los caracteres adquiridos. El desarrollo de la genética, inaugurada por Mendel,
y el descubrimiento de las mutaciones por De Vries proporcionaron la base
material de las hipétesis evolucionistas actuales.

A finales del siglo XX, diversos investigadores encontraron que las teorias
acerca de la evolucion podrian tener aplicaciones Utiles en otros ambitos fuera de
la biologia. Previo al desarrollo y uso de los algoritmos genéticos para la
optimizacion en sistemas artificiales, un nimero de biélogos usaron computadoras
para llevar a cabo la simulaciéon de sistemas genéticos (Baricelli, 1957, 1962;
Fraser, 1960, 1962; Martin y Cockerham, 1960). Aunque estos estudios se
enfocaban al entendimiento de fendbmenos naturales, algunos de estos trabajos no
estaban muy distantes de las nociones actuales de un algoritmo genético. Sin
embargo, nunca se especulé sobre si el algoritmo de optimizacién empleado por la
naturaleza tendria alguna utilidad en sistemas artificiales. Qued6 para John
Holland [4] el desarrollar los fundamentos para aplicar este algoritmo en sistemas
artificiales, a través de sus escritos sobre la teoria de sistemas adaptables. Fue
Holland quien en 1975 desarroll6 las bases teoricas, junto con sus colegas y
alumnos en la Universidad de Michigan, de lo que mas adelante se conoceria
como algoritmo genético. Las metas de su investigacion fueron las siguientes:

e abstraer y explicar rigurosamente los procesos adaptables de los sistemas
naturales, y

e disenar software para sistemas artificiales que retenga los importantes
mecanismos de los sistemas naturales.

El objetivo de Holland era desarrollar la teoria y los procedimientos
necesarios para la creacion de programas generales y maquinas con una
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capacidad ilimitada para adaptarse a ambientes arbitrarios. Reconocié el papel
fundamental de la seleccion artificial — una “supervivencia del mas apto” artificial, y
promovié el uso del enfoque de “poblacion” en lugar de realizar una busqueda
“estructura por estructura”.

2.2. Sistemas adaptables complejos

El concepto de sistema adaptable es fundamental en el campo de los
algoritmos evolutivos. Es precisamente la caracteristica de adaptabilidad lo que le
permite a un organismo evolucionar en su medio ambiente. Otra manera de
entender esta afirmacion es considerando que un organismo altamente
evolucionado es aquél que se encuentra mejor adaptado a su entrono natural, sin
embargo, como se vera a continuacion, existen otros tipos de sistemas cuyos
ambitos de operaciéon son artificiales. Estos sistemas presentan también el
fendmeno de la adaptacion, por lo cual manifiestan comportamientos similares a
aquellos propios de los sistemas bioldgicos.

2.2.1. Cuestiones fundamentales acerca de los sistemas adaptables

Como se ha visto hasta este momento, las primeras definiciones vy
descripciones técnicas de la adaptacion provienen de la biologia. En ese contexto
la adaptaciéon designa cualquier proceso donde una estructura es modificada
progresivamente para tener un mejor desempefo en su medio ambiente. Las
estructuras pueden variar desde una proteina, hasta estructuras mas complejas
como una ceélula, un caballo, un cerebro humano, un grupo interactivo de
individuos (organismos) tales como la vida salvaje de la estepa africana, o incluso
todo un ecosistema. Definidos de forma mas general, los procesos adaptables
tienen un rol critico en campos tan diversos como la psicologia (aprendizaje),
economia (planeacion oOptima), control, inteligencia artificial, matematicas
computacionales, y muestreo (inferencia estadistica). Al respecto de los procesos
adaptables en los campos anteriores, Holland [4] plantea las siguientes preguntas:

e ;,COomo produce la evolucién individuos cada vez mas adaptados a
ambientes altamente impredecibles para organismos individuales?

e ;Qué tipo de planes econdmicos pueden mejorar el desempefio de una
economia, a pesar del hecho de que la informacion economica relevante y
los registros de las utilidades deben ser obtenidos al mismo tiempo que se
desarrolla dicha economia?

e ;COmo utiliza un organismo su experiencia para modificar su
comportamiento en formas benéficas (adaptacion mediante guia sensorial)?

e ;Como se pueden programar las computadoras para que las capacidades
de solucidén de problemas se desarrollen especificando “qué se debe hacer”
en lugar de “coémo se debe hacer™?



2 Marco teodrico

e ;Qué procedimientos de control pueden mejorar la eficiencia de un proceso
en ejecucion, cuando los detalles de las variaciones de las interacciones de
los componentes deben ser compilados y usados concurrentemente?

Se puede deducir que todos los procesos adaptables, independientemente
de su ambito de operacion, poseen las mismas caracteristicas esenciales. En
consecuencia, de acuerdo a Holland [4], todas las variaciones del problema dan
lugar a las mismas preguntas fundamentales:

e ;A qué partes de su medio ambiente se adapta el organismo (sistema,
organizacion)?

e ,Como actta el medio ambiente sobre el organismo (sistema,
organizacion)?

e ;Qué estructuras se encuentran bajo el proceso de adaptacion?
e ;Cuales son los mecanismos de adaptacion?

e ,Qué parte de la historia de su interacciéon con el medio ambiente retiene el
organismo (sistema, organizacion)?

e ;Cuales son los limites inherentes al proceso de adaptacion?

e ;,Como se deben comparar (hipotesis acerca de) distintos procesos
adaptables?

Cuando se trata de contestar estas preguntas en distintos contextos,
aparecen esencialmente los mismos obstaculos para la adaptacioén una y otra vez.
Estos aparecen con distintos disfraces y nombres pero tienen la misma estructura
basica. Por ejemplo, “no lineal’, “pico falso”, y “efecto epistatico” expresan
distintas versiones de una misma dificultad. Mas adelante se vera que algunos de
estos obstaculos también se manifiestan en los procesos tradicionales de
optimizacion.

A pesar de la gran cantidad de informacién proveniente de muy distintos
campos, aun no se tiene un entendimiento general de los mecanismos de
adaptaciéon. Bajo tales circunstancias una teoria puede ser una poderosa ayuda.
Un analisis minucioso separa las exageraciones “locales” o incidentales de las
caracteristicas fundamentales. Una teoria analitica general combina la
informacion y la explicacion en un todo coherente, proporcionando oportunidades
para la prediccion y el control. Para los sistemas naturales, esto significa que la
teoria debe proporcionar técnicas para la prediccion y control; para los sistemas
artificiales, debe proporcionar algoritmos practicos y estrategias.
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2.2.2. Caracteristicas de los procesos adaptables

Un sistema que lleva a cabo un proceso de adaptacion se caracteriza en
gran medida por una mezcla de operadores actuando sobre las estructuras en
cada etapa. De acuerdo a la teoria de Holland [4], el conjunto de factores
controlando esta mezcla cambiante, el plan adaptable, constituye el
funcionamiento del sistema en lo concerniente a su caracter adaptable. El plan
adaptable determina qué estructuras surgen en respuesta al medio ambiente, y el
conjunto de estructuras obtenido, aplicando todas las secuencias posibles de los
operadores, delimita el dominio de accién del plan adaptable.

Una declaracion precisa de la tarea del plan adaptable sirve como guia para
un tratamiento formal. Tres componentes principales estan asociados a la
declaracioén de la tarea:

1. El ambiente, E, del sistema en adaptacion.

2. El plan adaptable, r, donde la estructura del sistema es modificada con el
fin de mejorarla.

3. Una medida, u, del desempeno, por ejemplo, la aptitud de las estructuras
(individuos) en su medio ambiente.

El enigma del problema para el plan r es que inicialmente tiene informacion
incompleta acerca de cuales estructuras son las mas adaptadas. Para disminuir
esta incertidumbre el plan debe probar el desempefio de distintas estructuras en el
ambiente. La “adaptabilidad” del plan entra en juego cuando distintos ambientes
causan distintas secuencias de estructuras para ser generadas y probadas.

Campo Estructuras Operadores
Genética Cromosomas Mutacién, recombinacion, etc.
Planeacion econdmica | Mezcla de bienes Actividades de produccion
Control Politicas Regla de Bayes, aproximacion

sucesiva, etc.

Psicologia fisiologica | Ensambles de células | Modificacién de la sinapsis

Teoria de juegos Estrategias Reglas para la aproximacion
iterativa a la estrategia 6ptima
Inteligencia artificial Programas Reglas de “aprendizaje”

Tabla 2.1. Estructuras y operadores diversos

Una caracteristica del ambiente puede ser desconocida (desde el punto de
vista del plan adaptable) sélo si se permiten resultados alternativos para los
ensayos del plan. Cada combinaciéon distinta de alternativas es un ambiente
distinto £ en el cual tiene que actuar el plan. El conjunto de todas las
combinaciones posibles de alternativas indica la incertidumbre inicial del plan
acerca del ambiente que lo confronta. Esta incertidumbre inicial acerca del
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ambiente sera formalizada designando una clase ¢ de ambientes posibles. El
dominio de accién del plan adaptable sera formalizado designando un conjunto a
de estructuras asequibles.

El hecho de que distintos E € ¢ provocan, en general, distintos desempeiios
para una estructura dada Aea significa formalmente que habra distintas
mediciones del desempefio u, asociadas con cada £. Cada campo de estudio
se encuentra tipificado tanto por sus estructuras y operadores (Tabla 2.1) como
por sus mediciones de desempefio (Tabla 2.2).

Campo Medida de desempeno

Genética Aptitud

Planeaciéon econdémica | Utilidad

Control Funciones de error
Psicologia fisiologica Tasa de desempeno
Teoria de juegos Ganancia

Inteligencia artificial Eficiencia comparativa

Tabla 2.2. Medidas de desempeiio diversas

Las modificaciones estructurales sucesivas dictadas por un plan 7
corresponden a una secuencia o trayectoria a través del conjunto «. Para que el
plan sea adaptable, la trayectoria a través de a debe depender del ambiente
E € £ que se encuentra presente. Simbolizando el conjunto de operadores con
Q, lo anterior puede ser expresado de otra forma diciendo que el orden de
aplicacién de operadores de Q debe depender de E. En la Figura 2.2° se
muestra un esquema que presenta la forma en que interactian los distintos
elementos que constituyen el plan adaptable.

Queda claro que la organizacion de «, los efectos de los operadores Q
sobre las estructuras en a, y la forma de la medicion del desempefio y, afectan la

dificultad de la adaptacion. Entre los obstaculos especificos que confronta un plan
adaptable estan los siguientes:

e El conjunto a« es grande, de manera que hay que probar muchas
alternativas.

e Las estructuras en a son complicadas, de manera que es dificil determinar
cuales subestructuras o componentes (si los hay) son responsables de un
buen desempenio.

e La medida de desempefio y, es una funcién complicada, con muchos

parametros interdependientes (tiene varias dimensiones y es no lineal,
exhibe 6ptimos locales, discontinuidades, etc.).

? Del autor John Holland, en su libro Adaptation in Natural and Artificial Systems.
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e La medida del desempefio varia en el tiempo y el espacio, de forma que las
adaptaciones dadas son ventajosas unicamente en ciertos lugares y
momentos.

o El ambiente E representa para r un gran flujo de informacion o datos
(incluidos los desempenos) los cuales deben ser filtrados y ordenados de
acuerdo a su importancia.

Plan adaptable — — ——-»

Operadores
seleccionados

| i
A T wAaR)
A2))

Desempefios -

observados

Figura 2.2. Modo de operacion del plan adaptable

2.2.3. Un sistema adaptable complejo

El ejemplo clasico, y tal vez el mas ilustrativo, de un sistema adaptable
complejo es el proceso de adaptacion que se ha venido llevando a cabo en la
Tierra desde hace millones de anos, y que se manifiesta en todas las especies de
seres vivos que habitan el planeta hoy en dia. Como se menciond en secciones
anteriores, este proceso se lleva a cabo mediante la alteracion de la estructura
genética de los organismos.

11
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Existen miles de genes® en los cromosomas® de un vertebrado comun, cada
uno de los cuales tiene varios alelos®. Tomando el conjunto de estructuras
asequibles a como el conjunto de cromosomas que se obtienen de todas las
combinaciones posibles de los alelos, vemos que a contiene alrededor de

2'%% = 10" estructuras para una especie de vertebrado comin (asumiendo 2
alelos para cada uno de los 10,000 genes). AuUn en una poblacién grande
(digamos 10,000 millones de individuos) de esa especie, ésta contiene una
minuscula fraccion de las posibilidades.

La enorme cantidad de estructuras genéticas posibles o genotipos, para
una sola especie de vertebrado es un indicador de la complejidad de dichos
sistemas, pero es soélo un indicador. La complejidad basica de estos sistemas
proviene de las interacciones entre genes.

Adentrandonos en el campo de la bioquimica sin mucho detalle, distintos
alelos del mismo gene producen proteinas interrelacionadas, las cuales generan a
su vez las variaciones en las caracteristicas expresadas, asociadas con ese gene.
Comunmente estas proteinas (combinaciones de ellas) son poderosos
catalizadores biologicos llamados enzimas, capaces de modificar las velocidades
de reaccion en factores de 10,000 o mas. Por esta razon, los genes ejercitan un
control extensivo sobre las reacciones que se llevan a cabo en una célula; las
enzimas que producen modulan las reacciones tan fuertemente que son los
principales determinantes de la forma de la célula. Mas auln, los productos de
cualquier reaccion controlada por enzimas pueden entrar en varias reacciones
subsecuentes. De esta forma, los efectos y cambios en una sola enzima son
generalmente amplios, causando grandes cambios en la funcion y forma de la
célula. También es igualmente cierto que varios genes determinan conjuntamente
una caracteristica dada, por ejemplo, el color del iris en los humanos.

Todo esto incrementa considerablemente la complejidad del sistema, pero
las dificultades mas grandes surgen debido a que los efectos de las distintas
enzimas no son aditivos, fenébmeno conocido como epistasis o epistasia [2], [6].
Por ejemplo, si una secuencia de reacciones depende de varias enzimas, para
fines practicos la secuencia no procede hasta que todas las enzimas estan
presentes; la sustraccién de una enzima detiene la reaccion completamente. Son
comunes reacciones mas complicadas que involucran retroalimentacion positiva y
negativa, particularmente aquellas en que el producto de una reaccion (secuencia)
es un catalizador o inhibidor para algin paso intermedio de la reaccion. La
cuestion principal es que el efecto de cada alelo depende en gran medida de
cudles otros alelos estan presentes; pequefnos cambios pueden inducir grandes

° El gen es la unidad basica de la herencia. Es una cadena lineal de nucledtidos — los bloques
quimicos que constituyen el ADN y el ARN. Es la unidad de almacenamiento de informacién capaz
de sufrir replicacién, mutacién, y expresion. Se encuentran en posiciones especificas en los
cromosomas [6].

“ Estructuras hechas a base de ADN y proteinas que contienen la informacion genética en un
arreglo lineal.

® Formas alternativas de un gen.
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efectos. La amalgama de las caracteristicas observadas en un organismo, el
fenotipo, depende fuertemente de estos efectos epistaticos.

Debido a la epistasis no hay una manera simple de otorgar crédito a alelos
individuales por el desempefio del fenotipo resultante. Lo que podria ser un buen
alelo en coordinacion con un conjunto apropiado de alelos para otros genes,
puede resultar desastroso en un contexto genético diferente. Por esta razon, la
adaptacion no se puede llevar a cabo seleccionando de entre los alelos para un
gene independientemente de los alelos que aparezcan para otros genes. Por lo
anterior, la adaptacion via cambios en el arreglo genético se convierte
basicamente en una busqueda de conjuntos “coadaptados” de alelos (alelos de
distintos genes que en conjunto aumentan significativamente el desemperio del
fenotipo correspondiente). Debe de quedar claro que la “coadaptacion” depende
mayormente del ambiente en el que se encuentra el fenotipo. El gran conjunto de
alelos que produce agallas en los peces incrementa el desempefo soélo en
ambientes acuaticos. Esta dependencia a las caracteristicas del ambiente da
lugar a la nocion de nicho ambiental, que aqui hace referencia al conjunto de
caracteristicas del ambiente que pueden ser explotadas por una organizacién
apropiada del fenotipo. Esta es una interpretacién mas amplia que la usual, la
cual limita al nicho a aquellas caracteristicas ambientales que en particular son
explotadas por una especie dada. Un ejemplo de nicho ambiental, que concuerda
con esta interpretacion es el siguiente:

e Un ambiente rico en vibraciones atmosféricas en el rango de frecuencias de
50 a 50,000 ciclos por segundo. Los huesos del oido en los mamiferos son
una adaptacion que ayuda en la deteccién de estas vibraciones; una
adaptacion que claramente debe estar coordinada con otras muchas
adaptaciones, incluyendo una red sofisticada de procesamiento de
informacion, antes de que pueda mejorar las oportunidades de
supervivencia de un organismo.

Es importante resaltar que muy distintos conjuntos de alelos “coadaptados”
pueden explotar el mismo nicho ambiental. De esta forma, el ojo de los mamiferos
acuaticos y el ojo del pulpo (funcionalmente similar) explotan el mismo nicho
ambiental, pero se deben a conjuntos de alelos que a su vez pertenecen a
conjuntos de genes completamente diferentes.

2.2.4. Requerimientos de los sistemas adaptables

La accion del ambiente E € ¢ sobre el fenotipo (y por consiguiente sobre el
genotipo A€ a), se resume en los estudios matematicos de la genética mediante
una sencilla medida del desempefio, y, , llamada aptitud.

La aptitud puede ser vista como una medida de la influencia del fenotipo en
el futuro del proceso evolutivo. Asimismo, el examen de los genotipos puede
considerarse como un procedimiento de muestreo. El espacio de muestreo es, en

13
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este caso, el conjunto de todos los genotipos a, y el resultado de cada ensayo es
el desempefio u, del fenotipo correspondiente. Sin embargo, ¢hasta qué punto

el resultado 4, (4) de una muestra Aea altera, o ejerce influencia sobre el plan

de muestreo 7 (los tipos de muestras que seran seleccionadas en el futuro)? Una
segunda cuestion muy relacionada con la anterior es: ;coémo afecta la historia de
los resultados de muestras previas al plan de muestreo presente?

La respuesta a la primera pregunta, para sistemas genéticos, es que la
influencia en el futuro que aporta cada individuo 4dea es directamente

proporcional a la muestra del desempefio u, (4). Esta relacion no tiene que ser

necesariamente asi, sin embargo la reproduccién en proporcion al desempefio es
un concepto importante que puede ser generalizado para proporcionar planes de
muestreo, planes reproductivos, aplicables a cualquier problema que involucre la
adaptacion (incluyendo la amplia clase de problemas donde no hay una nocién
natural de la reproduccién).

Una parte de la respuesta a la segunda pregunta, para sistemas genéticos,
proviene de la observacion de que las futuras poblaciones pueden desarrollarse
unicamente via reproducciéon de individuos en la poblacion presente. Sea cual
fuere la historia retenida, ésta debe ser representada en la poblacién actual. En
particular, la poblacién debe servir como una sintesis de los valores observados
de las muestras (desempefios). La poblacion, por lo tanto, tiene la misma relacién
con un proceso adaptable que la nocién de estado con las leyes fisicas.
Conociendo la estructura de la poblacién o estado es posible determinar el futuro
del proceso sin ninguna informacion adicional acerca del pasado del sistema.

La comprension de las preguntas recién formuladas permite un
entendimiento mas completo de los requerimientos propios de un plan genético
adaptable, sin embargo, también conduce a un dilema aparente. Por un lado, si
los descendientes son simples duplicados de miembros adaptados de la
poblacion, la aptitud se mantiene pero no hay capacidad de mejoramiento. Por
otro lado, dejando que la descendencia sea producida por simple variacion al azar
(proceso practicamente idéntico a la enumeracion) se permite un maximo de
nuevas variantes, pero impide la retencion de los avances logrados. El dilema se
complica por dos hechos biolégicos [4]:

1. En poblaciones biolégicas constituidas por organismos avanzados (como
los vertebrados) no existen dos individuos que posean cromosomas
idénticos (omitiendo la posibilidad de gemelos idénticos). Esto es valido
aun después de muchas generaciones.

2. En situaciones realistas, la avasalladora proporcion de variantes posibles
(todas las combinaciones de alelos posibles, no solo las observadas) son
incapaces de sobrevivir para producir descendencia en los ambientes
encontrados.

14
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De esta forma, debido a la primera observacion, los avances en la aptitud
no son retenidos por simple duplicacién. Al mismo tiempo, debido a la segunda
observacion, la falta observada de identidad no puede resultar de una simple
variacion aleatoria, porque seguramente seguiria la extincibn en una sola
generacion; las variables elegidas completamente al azar, casi con certeza, seran
estériles.

Gran parte del entendimiento para resolver este dilema yace en contestar
dos preguntas, expresadas por Holland [4], cercanamente relacionadas a las
preguntas generadas por el concepto de aptitud:

1. ¢Como puede un plan adaptable 7 (especificamente un plan para sistemas
genéticos) retener porciones Uutiles de su (rapidamente creciente) historia,
junto con los avances ya realizados?

2. ¢Coémo el plan adaptable 7z tendra acceso y utilizara su historia (la porciéon
almacenada) para incrementar las similitud de aquellas variantes aptas

(Aea talque y,(A4) esté por encima del promedio)?

De nuevo, estas preguntas son relevantes al espectro completo de campos
mencionados.

La resolucién del dilema recae en la accion de los operadores genéticos Q
dentro del plan reproductivo . Los operadores genéticos mas conocidos exhiben
dos propiedades que afectan en gran medida esta accion:

1. Los operadores no afectan directamente el tamafio de la poblacion. El
efecto principal es alterar y redistribuir los alelos dentro de la poblacion.
Los alelos en un individuo provienen comunmente de mas de una fuente en
la generacion previa, por ejemplo, el cruzamiento de los padres en el caso
de los vertebrados, o la transduccion en el caso de las bacterias.

2. Los operadores separan rara vez alelos que se encuentran cerca unos de
otros en un cromosoma. Es decir, alelos que se encuentran juntos,
generalmente permanecen juntos después de la accion de los operadores.

Para poder analizar los efectos que tienen los operadores genéticos en un
plan reproductivo, puede considerarse, por ejemplo, que dicho plan se desarrolla
mediante la aplicacion repetida de un procedimiento de dos etapas: durante la
primera etapa, copias adicionales de algunos individuos que exhiben desempefios
por encima del promedio son anadidos a la poblacion mientras que algunos
individuos con desempeiios inferiores al promedio son eliminados. Cada individuo
tiene un nimero esperado de descendencia o taza de reproduccion proporcional a
su desempefo. Durante la segunda etapa, los operadores genéticos son
aplicados, intercambiando y modificando conjuntos de alelos en los cromosomas
de diferentes individuos, de manera que la descendencia ya no es idéntica a sus
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progenitores. El resultado es una nueva poblacion modificada. El proceso se itera
para producir generaciones sucesivas de variantes.

Ahora, ;qué ocurre si un conjunto adyacente de alelos aparece en varios
cromosomas distintos con aptitudes por encima del promedio, y no en otro lado?
Debido a que cada uno de los cromosomas sera duplicado un nimero de veces
por encima del promedio, los alelos ocuparan una proporcion creciente de la
poblacion después de la fase de duplicacion. Esta proporcion incrementada
resultara independientemente de que los alelos tuvieran algo que ver o no con la
aptitud por encima del promedio. La aparicién de los alelos en los cromosomas
super-adaptados pudiera ser circunstancial, pero es igualmente cierto que
cualquier correlacion entre la seleccion dada de alelos y aptitudes por encima del
promedio sera aprovechada por esta accion. Mas aln, entre mas variados sean
los cromosomas conteniendo a los alelos, sera menos probable que los alelos y
las aptitudes por encima del promedio no estén correlacionados.

¢Qué pasa ahora cuando los operadores genéticos son aplicados para
formar la proxima generacion? Como fue indicado anteriormente, entre mas cerca
estén los alelos unos de otros en el cromosoma sera menos probable su
separacion durante la etapa de aplicacién de los operadores. En consecuencia, la
fase de aplicaciéon de operadores transfiere usualmente conjuntos adyacentes de
genes como una unidad, colocandolos en nuevos contextos cromosémicos sin
perturbarlos de otra forma. Estos nuevos contextos prueban posteriormente los
conjuntos de alelos para correlaciéon con aptitudes por encima del promedio. Si el
conjunto de alelos seleccionado en realidad incrementa la aptitud, los cromosomas
conteniendo el conjunto seran nuevamente (en promedio) super-adaptados. Por
ofro lado, si las asociaciones previas fueron simplemente circunstanciales, la
asociaciéon mantenida con cromosomas suUper-adaptados se vuelve cada vez
menos probable a medida que el nimero de ensayos (nuevos contextos) se
incrementa. El efecto neto del plan genético a lo largo de varias generaciones
sera un aumento en el predominio de alelos y conjuntos de alelos que aumentan la
aptitud en el ambiente dado.

Hasta el momento s6lo se han mencionado las presuntas consecuencias
que resultan de aplicar los operadores genéticos a un plan adaptable. Mas
adelante se presentaran los fundamentos matematicos que muestran que los
efectos supuestos tienen en realidad una razén de ser, y no son simples
especulaciones, como lo comprobaran el teorema del esquema y la hipétesis de
los bloques constructores.

2.3. Optimizacion
En su sentido mas amplio, el término optimizacién (optimacion) se refiere a
los esfuerzos y procesos para tomar una decision o hacer un disefio o un sistema

tan perfecto, funcional, y eficaz como sea posible. En su aspecto conceptual, la
formulacion y resolucion de wun problema de optimizacion entrana el
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establecimiento de un criterio de evaluacion basado en los objetivos del problema
de optimizaciéon, seguido por la determinacién de los valores Optimos de los
parametros controlables o independientes que puedan satisfacer de la mejor
manera el criterio de la evaluacion.

La optimizacion pretende mejorar el desempefio hacia un punto(s)
optimo(s). Es importante resaltar que esta definicion consta de dos partes [3]:

e se busca un mejoramiento,
e para aproximarse a un punto éptimo.

Existe una clara distincién entre el proceso de mejoramiento y el destino
mismo del proceso u Optimo, por lo que es preciso definir prioridades. La meta
mas importante de la optimizacién es el mejoramiento. En la mayoria de los
problemas practicos es mas importante mantener un nivel de desempefio
satisfactorio que lograr un desempefio perfecto, ya que el 6ptimo casi siempre es
inalcanzable.

2.3.1. Robustez

Una caracteristica muy importante de cualquier método de optimizacion o
de solucion de problemas, y que ha sido el tema central de investigacién en los
algoritmos genéticos, es la robustez. Dicho de otra forma, el balance necesario
entre eficiencia y eficacia para la supervivencia en ambientes muy diversos [3].

Las implicaciones de la robustez en sistemas artificiales son multiples. Si
los sistemas artificiales pueden hacerse mas robustos, se pueden reducir o incluso
eliminar costosos redisefios. Si se pueden alcanzar niveles mas altos de
adaptacion, los sistemas existentes podrian desempenar sus funciones de una
mejor manera y durante mas tiempo. Como se vera mas adelante, los sistemas
adaptables presentan caracteristicas de robustez, eficiencia, y flexibilidad
inigualables que sorprenderian a cualquier disefiador de sistemas artificiales, ya
sea de hardware o de software. Caracteristicas como auto-reparaciéon, guia
autonoma, y reproduccion son una constante en los sistemas biologicos, mientras
que éstas apenas existen en los mas sofisticados sistemas artificiales. No por
nada la evolucion es el Unico proceso conocido que ha sido capaz de crear
inteligencia.

2.3.2. Métodos tradicionales de optimizacion y bisqueda
De acuerdo al investigador David E. Goldberg [3], existen tres tipos
principales de métodos de blusqueda: aquellos basados en el calculo, los

enumerativos, y los aleatorios.

Los métodos basados en el calculo han sido sumamente estudiados. Estos
se subdividen en dos clases principales: indirectos y directos. Los meétodos

17



2 Marco tedrico

indirectos buscan los extremos locales resolviendo el sistema de ecuaciones,
usualmente no lineal, haciendo el gradiente de la funciéon objetivo igual a cero.
Esta es la generalizacién multidimensional de la nocién elemental de calculo de
los puntos extremos. Dada una curva suave sin restricciones, la busqueda de un
posible pico comienza restringiendo la misma a aquellos puntos con pendientes
iguales a cero en todas las direcciones. Por otra parte, los métodos directos de
busqueda escudrifian los éptimos locales montandose en la funcién y moviéndose
en una direccién relacionada al gradiente local. Esto es simplemente la nocidn de
escalada de colina (hill-climbing), en la cual para encontrar el maximo local, se
escala a través de la funcién en direccion de la pendiente mas pronunciada
permisible. A pesar de que ambos métodos han sido perfeccionados, un
razonamiento muy simple muestra su falta de robustez.

A

f(x)

¥

X
Figura 2.3. Espacio multimodal en 2D

En primer lugar, ambos métodos son locales en su ambito; los maximos
(minimos) que buscan son los mejores en la vecindad del punto actual. Estos
métodos funcionan bien en funciones con un solo pico (unimodales) pero
frecuentemente fallan en funciones con varios picos (multimodales), como las que
se muestran en las Figuras 2.3 y 2.4. El problema radica en que el primer pico
encontrado sera el que sea escalado, y existe la posibilidad de que no sea el pico
mas alto. Una vez alcanzado un maximo local ya no se puede realizar algun
progreso. En segundo lugar, los métodos basados en el calculo dependen de la
existencia de derivadas (valores de pendiente bien definidos). Auln si se permite la
aproximacion numeérica de las derivadas, éste es un severo inconveniente.
Muchos espacios de parametros de problemas practicos tienen poco respeto por
la nocién de la derivada y la suavidad que esto implica. Los teoricos interesados
en la optimizacion han sido muy complacientes en aceptar el legado de los
grandes matematicos de los siglos XVIII, y XIX, quienes pintaban un mundo simple
de funciones cuadraticas, restricciones ideales, y derivadas siempre presentes. El
mundo real de busqueda esta lleno de discontinuidades y de vastos y ruidosos
espacios de busqueda multimodales. Ademas, no existe informacion disponible
acerca del error relativo (con respecto al éptimo global) de la solucién encontrada.
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De esta manera queda claro que los métodos dependientes de los requerimientos
de continuidad y existencia de derivadas no son utiles sino para un dominio de
problemas muy limitado.

Los esquemas enumerativos han sido considerados en muchas formas vy
tamafos. La idea es muy simple; dentro de un espacio finito de busqueda, o un
espacio infinito hecho discreto, el algoritmo de busqueda comienza muestreando
los valores de la funcién objetivo en cada punto del espacio, uno a la vez. Aunque
la simplicidad de este tipo de algoritmo es atractiva, y la enumeracion es un tipo de
busqueda muy humano (cuando el numero de posibilidades es pequefio), tales
esquemas deben ser descartados por una sencilla razon: falta de eficiencia.
Muchos espacios practicos son demasiado grandes para probar un punto a la vez,
y todavia tener la oportunidad de utilizar la informacion para un fin practico.
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Figura 2.4. Espacio multimodal en 3D

Finalmente, los algoritmos de busqueda aleatoria han incrementado su
popularidad a la vez que los investigadores han reconocido los inconvenientes de
los métodos basados en el calculo y los esquemas enumerativos. Sin embargo,
los paseos al azar y los esquemas aleatorios que buscan y almacenan los mejores
valores también deben ser descartados debido al requerimiento de la eficiencia.
Las busquedas aleatorias, a la larga, no pueden desempefarse mejor que los
esquemas enumerativos. Sin embargo, debemos tener cuidado en diferenciar
estos procedimientos de aquellas técnicas que poseen caracteristicas aleatorias.
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El algoritmo genético es un ejemplo de un procedimiento de busqueda
aleatoria que utiliza la seleccion al azar como una herramienta para guiar una
basqueda mediante la codificacién de un espacio de parametros.

Hasta este momento se puede concluir que los métodos de
escudrinamiento tradicionales no son robustos (Figura 2.5%). Esto no implica que
no sean Uutiles. Los esquemas mencionados con anterioridad, asi como
incontables combinaciones hibridas y permutaciones han sido utilizadas con éxito
en multiples aplicaciones, sin embargo, al atacar problemas mas complejos seran
necesarios otros procedimientos, en particular los métodos de inteligencia artificial,
como lo son los algoritmos evolutivos, los cuales han demostrado tedrica vy
empiricamente que realizan una busqueda robusta en espacios complejos. Mas
aun, no se encuentran limitados fundamentalmente por suposiciones restrictivas
acerca del espacio de busqueda (suposiciones que conciernen la continuidad,
existencia de derivadas, unimodalidad, y otros asuntos).

Esquema robusto

Eficiencia

Esquema especializado

Bisqueda aleatona

Combinatonio Unimodal Multimodal
Tipo de problema

Figura 2.5. Robustez de los diversos métodos de optimizacion

2.3.3. Diferencias entre los algoritmos genéticos y los métodos tradicionales

Para que los algoritmos genéticos superen a sus parientes mas
tradicionales en la busqueda por la robustez, éstos deben diferir de manera
substancial. Existen cuatro diferencias principales [3]:

® Del autor David E. Goldberg, en su libro Genetic Algorithms in Search, Optimization and Machine
Learning.
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1) Los algoritmos genéticos trabajan con una codificacién del conjunto de
parametros que se desea optimizar del problema en cuestién, y no con los
parametros mismos. Esta codificacién, por lo general, consiste en generar
una cadena de longitud finita, empleando para ello algun alfabeto finito.

2) Los algoritmos genéticos trabajan con una rica base de datos de puntos
(generalmente cadenas o vectores binarios) simultaneamente, y no con uno
solo, como se aprecia en la Figura 2.6. Escalan muchos picos en paralelo;
de esta forma, la probabilidad de encontrar un pico equivocado se reduce
en comparacion con aquellos métodos que van punto a punto.

3) Los algoritmos genéticos emplean informacion de los resultados de la
funcion objetivo (funcién de aptitud). No utilizan derivadas u otra
informacion auxiliar.

4) Los algoritmos genéticos usan reglas de transicion probabilisticas, no
deterministicas.

0.75 | 4
=,
0.5 X

=
0.25 | sz |
W]

Figura 2.6. Busqueda del 6ptimo mediante poblaciones de puntos

2.4. Algoritmos genéticos

Durante los dltimos treinta afios ha habido un creciente interés en
algoritmos basados en analogias a procesos naturales. Se utiliza el término
comun programas evolutivos (algoritmos evolutivos) para referirse a todos los
sistemas basados en la evolucion. El surgimiento de ordenadores paralelos
masivos ha hecho estos algoritmos de interés practico. Los algoritmos mas
conocidos de esta clase incluyen a la programacion evolutiva, estrategias
evolutivas, recocido simulado, sistemas clasificadores, redes neuronales, asi como
los algoritmos genéticos [8].
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Anteriormente se analizaron los requisitos que debe satisfacer un sistema
para poder catalogarse como adaptable. De igual forma, se presentaron las
caracteristicas esenciales de dichos sistemas dentro de un marco mas o menos
formal. Como se acaba de mencionar, los algoritmos evolutivos se basan
precisamente en analogias a sistemas adaptables, sin embargo, es necesario
fundamentar matematicamente los procesos adaptables para poder desarrollar
algoritmos que sean de utilidad para aplicaciones practicas en sistemas artificiales,
como podria ser un programa de computadora. A continuacion se explican los
algoritmos evolutivos, y en particular el algoritmo genético simple dentro de un
marco formal.

La estructura de un algoritmo genético simple es la misma que la estructura
de cualquier programa evolutivo. Un algoritmo genético mantiene una poblacion

de individuos, P(r)={x/,...x,} dada una iteracion ¢. Esta poblacion de individuos
P(r) puede ser considerada como el conjunto de estructuras asequibles a, en el

tiempo 1, que caracteriza a los sistemas adaptables. Cada individuo representa
una soluciéon potencial al problema en consideracion, y, en cualquier programa
evolutivo, es implementado como una estructura (posiblemente compleja) de datos

S (estructura analoga a 4e€a para los sistemas adaptables). Cada solucion x;

es evaluada para tener alguna medida de su “aptitud”. Posteriormente se forma
una nueva poblacién (iteracidon ¢ +1) mediante la seleccion de los individuos mas
aptos (fase de seleccion). Algunos miembros de la nueva poblacion sufren
transformaciones (fase de alteraciones) por medio de operadores “genéticos” para
formar nuevas soluciones. Existen transformaciones unarias m, (tipo mutacion),
las cuales crean nuevos individuos con un pequefio cambio en un solo individuo
(m, :S — ), transformaciones de orden superior ¢, (tipo cruzamiento), las cuales

I

crean nuevos individuos combinando partes de varios (dos o mas) individuos
(¢,:Sx..xS§—>S). Después de algin nimero de generaciones el programa

converge, esperando que el mejor individuo represente una solucion cercana
(razonablemente) a la éptima.

Un algoritmo genético (como cualquier programa evolutivo) para un
problema en particular debe de tener los siguientes cinco componentes [8]:

e una representacion genética para las soluciones potenciales al problema,
e una manera de crear una poblacién inicial de soluciones potenciales,

e una funcion de evaluacidbn que juegue el papel del medio ambiente,
calificando las soluciones en términos de su “aptitud”,

e operadores genéticos que alteren la composicion de la descendencia, y
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e valores para diversos parametros que usa el algoritmo genético (tamafo de
la poblacion, probabilidades de aplicacion de los operadores genéticos,
etc.).

2.41. Terminologia empleada en los algoritmos genéticos

Los algoritmos genéticos usan un vocabulario prestado de la genética en
sistemas biologicos. Hablamos acerca de individuos (genotipos, estructuras) en
una poblacién; habitualmente estos individuos también reciben el nombre de
cadenas o cromosomas. Esto puede ser un poco confuso ya que cada célula de
cada organismo de una determinada especie lleva consigo un nuamero
determinado de cromosomas (el hombre, por ejemplo, tiene 46 de ellos); en este
trabajo se hablara unicamente acerca de individuos con un solo cromosoma, es
decir, cromosomas haploides. Los cromosomas se encuentran formados por
unidades o genes (también llamados caracteristicas, caracteres, o
decodificadores), arreglados en sucesion lineal; cada gen controla la herencia de
uno o varios caracteres. Los genes de ciertos caracteres se ubican en lugares
especificos del cromosoma, llamados loci (posiciones en la cadena). Cualquier
caracter de los individuos (como el color del cabello) puede manifestarse de forma
distinta; se dice que el gene se encuentra en varios estados, llamados alelos
(valores de una caracteristica).

Cada genotipo (en este trabajo un cromosoma) representaria una solucion
potencial a un problema (el significado de un cromosoma particular, su fenotipo, es
definido externamente por el usuario); un proceso evolutivo operando sobre una
poblacion de cromosomas corresponde a una busqueda a través del espacio
potencial de soluciones. Una buUsqueda tal requiere del equilibrio entre dos
objetivos aparentemente conflictivos: la explotacion de las mejores soluciones y la
exploracion del espacio de busqueda [1].

2.4.2. Un algoritmo genético simple

Como se habia mencionado anteriormente, un algoritmo genético simple,
que puede proporcionar buenos resultados en muchos problemas practicos, esta
compuesto de tres operadores basicos, los cuales son: reproduccién (seleccion),
cruzamiento (recombinacion), y mutacién. En la Figura 2.7 se muestra el ejemplo
mas comun de un algoritmo genético simple por medio de un diagrama de flujo,
donde se aprecia la secuencia de aplicacion de los operadores antes
mencionados.

La reproduccion es un proceso en el cual cadenas individuales son
copiadas de acuerdo a sus valores de funcion objetivo /. Como se mencioné con

anterioridad, los biblogos llaman a esta funcion como funcién de aptitud, .
Intuitivamente, se puede pensar en la funcion / como una medida de la ganancia,
bien, o utilidad que se desea maximizar.
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Inicializar y evalar
la poblacion

Reportar
sohicidn

Clonar los individuos
seleccionados

Recombinar

v rmatar

r
Evahiar la meva
descendencia

r
Reemplazar mdividuos
viejos por la meva
descendencia

Figura 2.7. Paradigma del algoritmo genético

Copiar las cadenas de
acuerdo a sus valores de aptitud
significa que las cadenas con un
valor mas alto tienen mayor
probabilidad de contribuir con uno o
mas descendientes en la siguiente
generacion. Este operador no es
mas que una version artificial de la
seleccion natural de  Darwin, la
supervivencia del mas apto entre
criaturas de cadena.

En las poblaciones naturales,
la aptitud es determinada por la
habilidad que posee una criatura
para sobrevivir a los depredadores,
la pestilencia, y otros obstaculos
hacia la madurez y reproduccion
subsecuentes. En un ambiente
plenamente artificial, la funcion

objetivo es el arbitro final que decide la vida o la muerte de las criaturas de

cadena.

El operador de reproduccion puede

ser implementado en forma algoritmica

en muy diversas formas. Tal vez la mas facil sea crear una ruleta (Figura 2.8),
donde a cada miembro de la poblacion le corresponde un sector de dicha ruleta,
cuyas dimensiones estan proporcionadas de acuerdo a su aptitud.

Individuo 1
16.6666%

Individuo 2
Individuo 33.3333%
8.3333%

Individuo 4
25.0000%

Individuo 5
16.6666%

Figura 2.8. Rueda de ruleta ponderada

Cada vez que se requiere un
descendiente, un simple giro de la
ruleta proporciona el candidato para la

reproduccion. Una vez que se ha
seleccionado una cadena para la
reproduccién, se crea una réplica

exacta de la misma. Esta cadena se
deposita después en una piscina de
apareamiento (mating pool), formando
asi una nueva poblacion tentativa que
sufrira la accion de otros operadores
genéticos.

Después de la reproduccion, el
cruzamiento se lleva a cabo en dos
pasos. En primer lugar, empleando la
nueva poblacibn de cadenas recién

reproducidas, se forman parejas en la piscina de apareamiento de forma aleatoria.
En segundo lugar, cada par de cadenas lleva a cabo el cruzamiento como sigue:
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se selecciona una posicion a lo largo de la cadena al azar. Esta posicion
seleccionada serd la misma para ambas cadenas que forman la pareja.
Posteriormente, se intercambian todos los caracteres de la primera cadena que se
encuentren después de la posicion seleccionada por aquellos caracteres de la
segunda cadena que se encuentren después de la posicion seleccionada y
viceversa, formando asi dos nuevas cadenas. En la Figura 2.9 se ilustra el
proceso anterior, asi como un método alternativo para realizar el proceso de
cruzamiento, en el cual se seleccionan dos posiciones en la cadena en lugar de
una sola posicion.

A —
Individeo 1 [T CEETTETETT Descendiente 1
1111111111 Cruzamiento 1111000000
—_—
Individeo 2 [N CEETTTTTTT] Descendiente 2
0000000000 0000111111
LA
Recombinacion con 1 punto de crazamiento
A — —B
Individeo 1 - [EI/RININN B TTT T Descendiente 1
1111111111 Cruzamiento 1110000011
——
Individeo 2 [T T IITTIT1T] [TT TN ] Descendiente 2
0000000000 0001111100

Recombinacion con 2 puntos de cruzamiento

Figura 2.9. Operador de cruzamiento

La mutacion juega decididamente un papel secundario en la operacion de
los algoritmos genéticos. La mutacion es necesaria porque aun cuando la
reproduccion y el cruzamiento exploran y recombinan las ideas existentes con
eficiencia, ocasionalmente pueden perder material genético potencialmente util
(unos y ceros en ubicaciones particulares). En los sistemas genéticos artificiales,
el operador de mutacion protege ante tal pérdida irrecuperable. En el algoritmo
geneético simple, la mutacién es la alteracidbn aleatoria ocasional (con baja
probabilidad) del valor de una posicion en la cadena.

Para obtener buenos resultados, en estudios empiricos se ha determinado
que la frecuencia de mutacion es del orden de una mutacién por cada 1000 bits
(posiciones) [1], [3]. La tazas de mutacion son igualmente pequeifias (0 mas
pequefias aun) en poblaciones naturales, lo que lleva a la conclusion de que la
mutacién es considerada apropiadamente como un mecanismo secundario en la
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adaptacion del algoritmo genético. En la Figura 2.10 se ilustra el concepto de
mutacion en los algoritmos genéticos.

Individao 1 [CITTTTTITT] —— [IITITTITT] Mutante ]
1111111111 T 1111111011
Punto de rmtacidn
Mutacion
Individuio 2 CIETTRPERE ———— [IETPEAEEE =~ Mutante 2
0000000000 0000100000
L Punto de nmtacidn
Mutacién enun solo punto

Figura 2.10. Operador de mutacion

Cuando se habla de optimizacion pueden considerarse, en términos
generales, problemas de maximizacion unicamente [8]. Si el problema de
optimizacion es minimizar una funcion f, esto es equivalente a maximizar una

funcion g, donde g=-f, es decir,
min f (x)=max g (x) = max {—f(x)} :

Ademas, puede asumirse que la funcién objetivo f toma valores positivos
en su dominio; de no ser asi, puede afadirse alguna constante positiva C de la
siguiente forma:

maxg(x)=max{g(x)+C}.

Supéngase ahora que se desea maximizar una funcion de k variables,
f(x,...x,):R* > R. Se considera ademas que cada variable x, puede tomar
valores de un dominio D, =[a,,|cR y ademas f(x,....x,)>0,Vx, € D,. También

se tiene que tomar en cuenta la precisidén con la que se desea optimizar la funcioén;
generalmente se consideran seis cifras decimales. En consecuencia, si se desea
que cada variable x,, al ser codificada como una cadena binaria, cumpla con el
requerimiento de precision, se tiene que dividir el dominio D, en (b, -a,)-107
intervalos iguales donde precision=6 como se menciond anteriormente. Se
denota mediante en;, al entero mas pequefio de manera que

(b,—a,)-10"*" <2™ 1. De esta forma, cada variable x, codificada como una
cadena binaria cumplira con el requerimiento de precision.
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Ahora, cada cromosoma (como solucion potencial) es representado por una

k
cadena binaria de longitud /= )/ ; los primeros bits /, se correlacionan a un valor

i=|
del intervalo [a,,b], el siguiente grupo de bits /, se correlacionan al intervalo
[a,,b,], y asi sucesivamente hasta /, y [q,.h,|. La representacion en conjunto del

valor de cada una de las variables que conforman una solucion potencial al
problema, en forma de un Unico vector binario constituye el genotipo de la solucion
potencial.

Adicionalmente, para poder interpretar o decodificar una cadena binaria se
emplea la siguiente férmula:

—-a

i

X, = a, +dec(cad,)- j‘_‘",‘ 1

donde dec(cad,) representa el valor decimal de esa cadena binaria. La

decodificacion de un vector binario constituye el fenotipo de la solucion potencial.
Es importante senalar que en el caso de funciones de varias variables, la
decodificacion se realiza por partes. La secuencia de los bits en la cadena es
sumamente importante ya que un grupo de bits en la cadena representara el valor
de una de las variables de dicha funcion, otro grupo de bits representara el valor
de otra de las variables, y asi sucesivamente.

Para inicializar una poblacion, podemos colocar un numero n»n de
cromosomas de forma aleatoria (se asignan valores a los bits al azar). Sin
embargo, si poseemos alguna informacién acerca de la distribucion de optimos
potenciales, podemos utilizar tal informacién para arreglar el conjunto inicial
(potencial) de soluciones.

Para el proceso de seleccién de una nueva poblacién con respecto a la
probabilidad de distribucion basada en los valores de la aptitud, se utiliza una
ruleta con sectores dimensionados de acuerdo a su aptitud, como se menciond

con anterioridad. Se construye tal ruleta como sigue (asumiendo que los valores
de la aptitud son positivos, de lo contrario puede utilizarse algun tipo de escala):

e Se calcula el valor de la aptitud apr(v,) para cada cromosoma v, donde

r=l....0.

e Se encuentra la aptitud total de la poblacion,

F= iapr (v).
1=l
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Se calcula la probabilidad de seleccion p, para cada cromosoma v, donde

I=ay

apt (v,) ‘

p, = F

Se calcula la probabilidad acumulativa ¢, para cada cromosoma v, donde

i=l..,.nYy

El proceso de seleccion se basa en hacer girar la ruleta un numero » de

veces, seleccionando cada vez un solo cromosoma para la nueva poblacién de la
siguiente manera:

Se genera un nimero aleatorio de punto flotante r entre el intervalo [0,1].

Si r <g, entonces se selecciona el primer cromosoma (v, ); de otra forma se
selecciona el i-ésimo cromosoma v, donde 2<i<n. de tal manera que

Ql-] <rSQF'

Obviamente algunos cromosomas pueden ser seleccionados mas de una

vez. Posteriormente se aplica el operador de recombinacion o cruzamiento a los
individuos en la nueva poblaciéon. Uno de los parametros de un sistema genético
es la probabilidad de cruzamiento p. . Esta probabilidad proporciona el nimero

esperado p_-n de cromosomas que experimentan la operacion de cruzamiento.
Se procede de la siguiente forma:

Se genera un numero aleatorio de punto flotante r entre el intervalo [0.1];

Si r < p,, se selecciona dicho cromosoma para la recombinacion.

Después se cruzan los cromosomas seleccionados al azar; para cada par

de cromosomas se genera un numero aleatorio entero pos en el intervalo
[1...../-1] donde [ es el la longitud total (nimero de bits) de un cromosoma. El
numero pos indica la posicion del punto de cruzamiento. Dos cromosomas,

(bbb by b))

pos— pos+1

<Cl CE e ‘C;m.tcm)s +1* 'C.‘ )
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son reemplazados por un par de su descendencia:

pos pos+l”

(CI cZ e 'cposb;m.ﬂ bk 'h!' >

(T r—y

El siguiente operador, la mutacién, se aplica bit por bit. Otro parametro de
un sistema genético, la probabilidad de mutaciéon p,, proporciona el niamero

esperado de bits mutados p,-/-n. Cada bit (en todos los cromosomas de la

poblacion) tiene la misma oportunidad de ser sometido a la mutacién, cambiar de
0 a 1 y viceversa. Para cada cromosoma en la poblacion actual (posterior al
cruzamiento) y para cada bit dentro del cromosoma:

« Se genera un nimero aleatorio de punto flotante » entre el intervalo [0,1];

e Sir<p,,semuta el bit.

Después de la seleccién, cruzamiento, y mutacion, la nueva poblaciéon esta
lista para la siguiente evaluacién. Esta evaluacion es utilizada para construir la
distribucion de probabilidad (para el siguiente proceso de seleccién), es decir, para
la construccion de una ruleta con sectores de acuerdo al tamafio de las aptitudes
actuales. El resto de la evolucion es sélo una repeticion ciclica de los pasos
anteriores.

2.4.3. ;Por qué funcionan los algoritmos genéticos?

Los fundamentos tedricos de los algoritmos genéticos se apoyan en una
representacion binaria de las soluciones, y en la nociéon de esquema (schema),
que es tan solo una plantilla que permite la localizacion de similitudes o patrones
entre cromosomas, razéon por la cual también se le conoce como plantilla de
similitud (similarity template) [1], [3], [4], [8].

Un esquema (Figura 2.11) se construye introduciendo un simbolo comodin
(*) en el alfabeto binario de genes {0,1}. Un esquema representa todas las
cadenas (un hiperplano, o subconjunto del espacio de busqueda) que coinciden
con él en todas las posiciones excepto aquellas donde aparece el simbolo (*), es
decir, un esquema coincide con una cadena en particular si para cada locacion en
el esquema un 1 coincide con un 1 en la cadena, un 0 coincide con un 0, o un (*)
coincide con cualquier simbolo.

Es importante resaltar que el simbolo (*) es sélo un meta-simbolo (un
simbolo acerca de otros simbolos); nunca es procesado explicitamente por el
algoritmo genético. Es simplemente una notacion que permite la descripcion de
todas las posibles similitudes entre cadenas de una longitud y alfabeto
particulares.
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En general, para alfabetos de cardinalidad (nimero de caracteres del
alfabeto) k, existen (k+l)f esquemas. Para el caso de un alfabeto binario, como

el que se utiliza en este trabajo, se tienen 3' esquemas. Asi mismo, una cadena
particular se relaciona con 2' esquemas. Analogamente, cada esquema se
relaciona con exactamente 2" cadenas, donde com es el niumero de simbolos
comodines (*) en una plantilla. Como resultado de lo anterior, una poblaciéon de
tamafo » contiene entre 2' y n-2' esquemas, dependiendo de la diversidad de la
poblacién. Este hecho verifica la suposicion anterior. El motivo para tomar en
cuenta las similitudes era obtener mayor informacién que ayude a guiar la
busqueda.

Cadenas representadas porun esquema

Esuema]l [EEEEEERRE] —— [T Cadena
1001110001 1001110001
Qrden= 10
B  Cadena
1111100100
Cadena
0111100100
Esquema2 [ T
#*#1%]1100100
. Cadena
Orlun =& 1101100100
T Cadena
0101100100

Figura 2.11. Nocién de esquema

Existen dos importantes propiedades del esquema, orden y longitud
determinante; el teorema del esquema sera formulado con base a estas
propiedades.

El orden del esquema S, denotado por o(S), es el nimero de ceros y

unos, posiciones fijas (posiciones no comodines), presentes en el esquema. En
otras palabras, es la longitud de la plantilla menos el nimero de simbolos
comodines. El orden es un indicador de qué tan especifico es un esquema.

La nocién de orden de esquema es util para calcular las probabilidades de
supervivencia de un esquema durante la aplicacion del operador de mutacién.

La longitud determinante de un esquema S, denotada por §(S) es la

distancia entre la primera y la ultima posiciones fijas. Define la compactacion de la
informacién contenida en un esquema. Cabe resaltar que un esquema con una
sola posicion fija tiene una longitud determinante de cero.
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La nocién de longitud determinante de un esquema es util para calcular las
probabilidades de supervivencia de un esquema durante la aplicacion del operador
de cruzamiento.

Otra propiedad de un esquema es su aptitud en el tiempo , apt(S.t). Se

encuentra definida como el promedio de las aptitudes de todas las cadenas en la
poblacion que coinciden con el esquema S. Asumiendo que hay p cadenas

{v,»-v, } enla poblacion asociadas con un esquema S en el tiempo ¢,
)

apt(S.!)=gapl£v" ) (2.1)

Como se ha visto, en una sola seleccion de cadena, la cadena v, tiene una
probabilidad

_apr(v,) 2.2)

para ser seleccionada, donde F(¢) es la aptitud total de la poblacion completa en
el tiempo ¢,y

n

F(f)zZapr(v,). (2.3)

i=l

Después de la seleccion se espera tener £(S.7+1) cadenas que coincidan
con el esquema S . En virtud de que:

1. la probabilidad de seleccionar una cadena promedio que coincida con el
esquema S (durante una sola seleccién) es igual a

apt (S,1)
F(r) -

2. el nimero de cadenas en una poblacién que coinciden con el esquema S
en el tiempo (iteracion) ¢ es igual a £(S,7), y

3. el numero de selecciones es igual a n, queda claro que

c_E(S.Hl):cf(.S‘.:)-n-[&;((%f—)}. (2.4)
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Tomando en cuenta que la aptitud promedio de la poblacion esta dada por
la siguiente expresion:

F(r)= ), (2.5)
n
podria rescribirse la ecuacion (2.4) como
E(S.t+1) =§(S,:)‘[$§)’r)]. (2.6)

En otras palabras, el nimero de cadenas en la poblacion crece a razén de
la aptitud del esquema entre la aptitud promedio de la poblacién. Esto significa
que un esquema por encima del promedio recibe un numero creciente de cadenas
en la siguiente generacidon, un esquema por debajo del promedio recibe un
nimero decreciente de cadenas, y un esquema promedio se mantiene en el
mismo nivel.

El efecto a largo plazo de lo anterior queda claro. Considerando que un
esquema S permanece por encima del promedio por un ¢%, es decir,

apt(S,t)=F(t)+&-F(1), entonces
E(S,1)=£(S,0)-(1+¢) , y 2.7

g_apr(S.r)*Fl)
= =

donde ¢ >0 para esquemas por encima del promedio y ¢ <0 para esquemas por
debajo del promedio. La ecuacion (2.7) es una ecuacion de progresion
geométrica: ahora puede decirse no sélo que un esquema por encima del
promedio recibe un namero creciente de cadenas en la siguiente generacion, sino
que tal esquema recibe un numero exponencialmente creciente de cadenas en las
siguientes generaciones. Esta ecuacion recibe también el nombre de ecuacion de
crecimiento reproductivo del esquema.

Se intuye que un esquema S tal define una porcion promisoria del espacio
de busqueda, y por lo tanto es muestreado en una manera exponencialmente
creciente.

Debe quedar claro que la longitud determinante de un esquema juega un
papel importante en la probabilidad de su destruccion y supervivencia.
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En general, se selecciona un punto de cruzamiento uniformemente a lo
largo de /-1 sitios posibles. Esto implica que la probabilidad de destruccion del
esquema S es

p.(S) :‘f,(%s;)' (2.8)

y consecuentemente, la probabilidad de supervivencia del esquema es

(5(3)
" (2.9)

p.(S)=1-

Es importante resaltar que solo algunos cromosomas son sometidos al
cruzamiento, y la probabilidad selectiva del cruzamiento es p_. Esto significa que

la probabilidad de supervivencia de un esquema es en realidad:

P;(S)=1—p{\-[@]. (2.10)

AUn si un punto de cruzamiento es seleccionado de entre las posiciones
fijas de un esquema, todavia queda la posibilidad de que el esquema sobreviva,
aunque la posibilidad es muy pequena. Para ello modificamos la férmula de la
probabilidad de supervivencia de un esquema como sigue:

p,.(s)zl—p(.-(i(fsl)} (2.11)

El efecto combinado de la seleccién y cruzamiento genera una nueva forma
de la ecuacién de crecimiento reproductivo:

apt (S,1)
w77

Esta ecuacion proporciona el nimero esperado de cadenas que se
relacionan con el esquema S en la siguiente generacion como funcion del nimero
actual de cadenas que se relacionan con dicho esquema, la aptitud relativa del
esquema, y su longitud determinante.

E(S,t+1)2£(S,0)- (2.12)

Es importante senalar que aquellos esquemas con aptitudes por encima del
promedio y con longitudes determinantes cortas seguiran manteniendo tazas de
muestreo que crecen exponencialmente.
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Debido a que la probabilidad de alteracion de un solo bit es p, , la
probabilidad de supervivencia del mismo es 1-p,. Una mutacion sencilla es

independiente de otras mutaciones, por lo tanto, la probabilidad de supervivencia a
la mutacién de un esquema S (secuencia de mutaciones de un solo bit) es

p.(8)=(1-p,)", (2.13)

ya que p, <<I|, esta probabilidad puede ser aproximada mediante la siguiente
expresion:

p,(S)=1-0(S)- p,. (2.14)

El efecto combinado de la seleccién, cruzamiento, y mutaciéon nos da una
nueva forma de la ecuacion de crecimiento reproductivo:

ap!(5,1) (2.15)

m-(l—pc -ﬁ(hsl)]-pm-o(s)} |

Cabe resaltar que la ecuacion anterior esta basada en la suposicion de que
la funcion de aptitud f entrega valores positivos Unicamente; cuando se aplican
algoritmos genéticos a problemas de optimizacion donde la funcion de
optimizacion pueda devolver valores negativos, se requiere una correlacion
adicional entre las funciones de optimizacién y aptitud.

E(S,t+1)2&(8S,1)-

En resumen, la ecuacion de crecimiento muestra que la seleccion
incrementa la tazas de muestreo de los esquemas por encima del promedio, y que
este cambio es exponencial. El muestreo en si no introduce ningin esquema
nuevo. Esta es la razén por la cual se introduce el operador de recombinacion,
para permitir un intercambio aleatorio, aunque estructurado, de informacioén.
Adicionalmente, el operador de mutacion introduce mayor variabilidad a la
poblacién. El efecto combinado (disruptivo) de estos operadores en un esquema
no es significativo si el esquema es pequefo (corto) y de bajo orden. El resultado
final de la ecuacién de crecimiento puede ser expresado mediante el fteorema del
esquema y la hipotesis de los bloques constructores, los cuales se presentan a
continuacion:

e Teorema del esquema (plantilla de similitud)

Esquemas pequenos, de bajo orden, y por encima del promedio reciben
oportunidades de ser evaluados que se incrementan exponencialmente en
las generaciones subsecuentes de un algoritmo genético. Todo esto ocurre
en paralelo con ningun tipo de memoria 0 almacenamiento especial mas
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que la poblacion de n cadenas. Aproximadamente se procesan alrededor
de n’ esquemas en cada generacion. Esto se compara favorablemente
con el namero de evaluaciones de funcién (n). Debido a que este proceso
es tan importante (y aparentemente Unico para los algoritmos genéticos),
recibe un nombre especial, paralelismo implicito (implicit parallelism). Un
resultado inmediato de este teorema es que los algoritmos genéticos
exploran el espacio de busqueda mediante esquemas cortos, de bajo
orden, los cuales son utilizados subsecuentemente para el intercambio de
informacién durante la recombinacion [3], [8].

e Hipdtesis de los bloques constructores

El algonitmo genético busca un desempefio casi optimo mediante la
yuxtaposicion de esquemas cortos, de bajo orden, y alto desemperio,
llamados bloque constructores [8].

Aunque se han realizado investigaciones para probar esta hipotesis, la
mayoria de las aplicaciones no triviales se apoyan en resultados empiricos en su
mayor parte. Durante los Ultimos quince afios muchas aplicaciones de los
algoritmos genéticos han sido desarrolladas, las cuales sustentan la hipotesis de
los bloques constructores en muchos dominios de problemas distintos. Sin
embargo, esta hipétesis sugiere que el problema de la codificaciéon en un algoritmo
genético es critico para su desempefio, y que tal codificacion debe satisfacer la
idea de blogues constructores pequerios.

2.4.4. Estado del arte

Los algoritmos genéticos en diversas modalidades han sido aplicados a
muchos problemas en las ciencias e ingenierias, entre los cuales se incluyen los
siguientes [9]:

e Optimizacion: los algoritmos genéticos han sido utilizados en una variedad
de tareas de optimizacion, incluyendo la optimizacion numérica, asi como
problemas de optimizacion combinatoria tales como el disefio de circuitos.

e Programacion automatica: los algoritmos genéticos han sido utilizados para
evolucionar programas de computadora para tareas especificas, asi como
para disenar ofras estructuras computacionales como los autématas
celulares y arreglo de redes.

e Aprendizaje de maquinas y robots: los algoritmos genéticos han sido
utilizados para muchas aplicaciones de este tipo incluyendo tareas de
clasificacion y prediccion tales como la prediccion de sistemas dinamicos,
prediccion del clima, y prediccion de estructuras proteicas. Los algoritmos
genéticos también han sido utilizados para disefar redes neuronales, para
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evolucionar reglas para sistemas clasificadores o sistemas de produccion
simbolica, y para disefar y controlar robots.

e Modelos econémicos: Los algoritmos genéticos han sido empleados para
modelar procesos de innovacion, el desarrollo de estrategias de licitacién, y
el surgimiento de mercados econdmicos.

e Modelos del sistema inmunologico: los algoritmos genéticos han sido
utilizados para modelar varios aspectos del sistema inmunolégico natural,
incluyendo la mutaciéon somatica durante el periodo de vida de un individuo
y el descubrimiento de familias de genes multiples durante el tiempo
evolutivo.

e Modelos ecologicos: los algoritmos genéticos han sido empleados para
modelar fendbmenos ecoloégicos tales como carreras biologicas de armas,
coevolucion huésped-parasito, simbiosis, y flujo de recursos en ecologias.

e Modelos de genética de poblaciones: los algoritmos genéticos han sido
utilizados para estudiar cuestiones en la genética de poblaciones, tales
como “;bajo qué condiciones sera viable evolutivamente un gen para la
recombinacion?”.

e [nteracciones entre evolucion y aprendizaje: los algoritmos genéticos han
sido empleados para estudiar como el aprendizaje individual y la evolucion
de una especie se afectan entre si.

e Modelos de sistemas sociales: los algoritmos genéticos han sido utilizados
para estudiar aspectos evolutivos de sistemas sociales, tales como la
evolucidon de la cooperaciéon, la evolucion de la comunicacion, y el
comportamiento de seguimiento de rastro en las hormigas.

La lista anterior muestra tan solo una fracciéon de las diversas areas en las
que se han utilizado los algoritmos genéticos y en las cuales hasta la fecha se
continuan realizando investigaciones con la ayuda de dichos algoritmos,
particularmente en el campo de la vida artificial donde el empleo de algoritmos
evolutivos ha cobrado una gran relevancia.

Por ejemplo, retomando el problema de las interacciones entre el
aprendizaje y la evolucidn, muchas personas han mostrado analogias entre el
aprendizaje y la evolucion como dos procesos adaptables — uno tomando lugar
durante el ciclo de vida de un organismo, y el otro llevandose a cabo a lo largo de
la historia evolutiva de la vida en el planeta. ;En qué medida interactian estos
dos procesos? En particular, ;puede el aprendizaje logrado a lo largo del ciclo de
vida de un individuo guiar en alguna medida la evolucién de la especie de dicho
individuo? Estas son cuestiones importantes en la psicologia evolutiva. Como se
menciond, los algoritmos genéticos, en combinacion con las redes neuronales, se
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han utilizado para tratar de responder estas preguntas. Aunado a todo lo anterior,
una comunidad creciente de investigadores se encuentran estudiando formas de
aplicar los algoritmos genéticos para optimizar redes neuronales para resolver
problemas practicos — una aplicacion practica de la interaccion entre aprendizaje y
evolucion.

Otra gran area de investigacion en el campo de la vida artificial es el
modelado del comportamiento de ecosistemas y la dinamica evolutiva de
poblaciones. Uno de los modelos que emplea algoritmos genéticos para el
modelado de sistemas ecologicos es el desarrollado por Holland [4], llamado
Echo. El sistema Echo modela ecologias de la misma forma en que los algoritmos
genéticos modelan la genética de poblaciones. Este sistema abstrae
practicamente todos los detalles fisicos de sistemas ecologicos reales, y se
concentra en un pequefo conjunto de interacciones primitivas agente-agente y
agente-ambiente. Aun no se determina hasta qué punto Echo captura la esencia
de los sistemas ecoldgicos reales, sin embargo, las simulaciones son significativas
debido a la generalidad del modelo y su ambicioso alcance. El objetivo de Echo
es estudiar como sencillas interacciones entre agentes conlleva al surgimiento de
fenémenos de alto nivel tales como el flujo de recursos en un ecosistema o la
cooperacidon y competencia en redes de agentes (comunidades, redes de
comercio, o carreras de armas).

En simulaciones preliminares, el sistema Echo ha demostrado un
comportamiento sorprendentemente complejo (incluyendo algo que asemeja una
“carrera de armas” bioloégica en la cual dos especies en competencia desarrollan
estrategias de combate ofensivas y defensivas cada vez mas complejas),
dependencias ecoldgicas entre diferentes especies, y sensibilidad (en términos del
numero de fenotipos diferentes) a distintos niveles de recursos renovables. Aun
queda mucho trabajo por delante a realizar en el sistema Echo, particularmente la
implementacion de mecanismos de comunicacion social entre agentes, asi como
el estudio de la evolucién de dichos mecanismos.

Otro importante campo de estudio son los sistemas inmunologicos. Los
sistemas inmunolégicos son sistemas adaptables en los cuales el aprendizaje se
lleva a cabo mediante mecanismos evolutivos similares a la evolucion biologica.
Los sistemas inmunologicos han sido estudiados por la comunidad de vida artificial
tanto por su interés cientifico intrinseco como por las aplicaciones potenciales de
conceptos e ideas de la inmunologia a problemas computacionales. El sistema
inmunolégico es capaz de reconocer practicamente cualquier molécula o célula
extrana. Para lograr esto debe ser capaz de distinguir las propias moléculas y
celulas del cuerpo, las cuales son creadas y transportadas internamente (se
estima que constan del orden de 10° proteinas distintas), de aquellas que son
ajenas al organismo. Se estima que el sistema inmunologico es capaz de
reconocer del orden de 10 diferentes moléculas ajenas. Desde la perspectiva de
reconocimiento de patrones, éstos son numeros impresionantes, particularmente
cuando uno considera que el genoma humano, el cual codifica el “programa” para
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construir el sistema inmunolégico, contiene Gnicamente alrededor de 10° genes, y
ademas, el sistema inmunolégico esta distribuido a lo largo del cuerpo sin ningan
organo central para controlarlo.

Adicionalmente, existen algunas areas de estudio que aun no han sido
exploradas, y en las que los algoritmos genéticos juegan un papel predominante.
Durante las ultimas décadas, la biologia molecular ha descubierto nuevos
mecanismos para el arreglo de material genético como la duplicacion y
enmascaramiento de genes. Seria interesante saber si alguno de estos
mecanismos es significativo algoritmicamente.

Tal vez el area mas obvia para extender los algoritmos genéticos es el
estudio de la evolucién misma. Aunque algunas ideas de la evolucién han
inspirado el desarrollo de interesantes técnicas computacionales, se han llevado a
cabo pocos intentos para usar estas técnicas para entender mejor los sistemas
evolutivos que las inspiraron. Los algoritmos genéticos y su analisis cuidadoso
deben ayudar al mejor entendimiento de los sistemas evolutivos naturales. Este
“cierre del ciclo de modelado” constituye un area importante para futuras
investigaciones en los métodos evolutivos computacionales.
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3 Modelado matematico del
manipulador

3.1. Mecanica aplicada a la robética

La robética es la ciencia o estudio de las tecnologias basicas asociadas con
la teoria y aplicacion de los sistemas robodticos. El estudio abarca tanto la
investigacion tedrica como la aplicada, y puede ser dividida en el disefio de
manipuladores, mecanica basica, planeacion y control de la trayectoria,
programacion e inteligencia de maquina, entre otros. La mecanica es la rama de
la ciencia que trata con la energia, las fuerzas, y su efecto en el movimiento de un
sistema mecanico. El estudio abarca tres materias interrelacionadas: estatica,
cinematica, y dinamica [12].

3.1.1. Estatica

La estatica trata con las fuerzas y sus interacciones que producen equilibrio
entre varios miembros de un robot manipulador. Sobre un manipulador pueden
actuar fuerzas que surgen de varias fuentes, tales como la gravedad, cargas
aplicadas, friccion, fuerzas inerciales, etc. Estas fuerzas deben ser consideradas
cuidadosamente durante la etapa de disefio de un robot manipulador, de manera
que sus partes puedan ser dimensionadas cuidadosamente para un correcto
funcionamiento del mismo. Obviamente, las fuerzas inerciales son excluidas de
un andlisis estatico de fuerzas. Las fuerzas de equilibrio dependen de la
configuracion o postura del robot manipulador, y no son dependientes del tiempo.

3.1.2. Cinematica

La cinematica trata con los aspectos de movimiento sin importar las fuerzas
y/o torques que lo provocan. La ciencia de la cinematica trata con las derivadas
de posicion, velocidad, aceleracion (y de 6rdenes superiores) de las variables de
posicion con respecto al tiempo u otras variables. De esta forma, a la cinematica
le conciernen unicamente las propiedades geomeétricas y temporales de un
movimiento. Las variables articulares de un manipulador estan relacionadas con
la posicion y orientacion del érgano terminal mediante restricciones impuestas en
las articulaciones. Estas relaciones cinematicas son el centro de interés en un
estudio de la cinematica de un manipulador. El estudio puede ser abordado desde
dos puntos de vista: analisis cinematico y sintesis cinematica. Sin embargo,
ambos procesos de analisis se encuentran interrelacionados.

39



3 Modelado matematico del manipulador

El anélisis cinematico trata con la determinacion de movimientos relativos
entre varios eslabones de un manipulador dado. Existen dos tipos de problemas
de andlisis cinematico: cinematica directa y cinematica inversa. En la
programacion de un robot manipulador se especifican, generalmente, un conjunto
de posiciones y orientaciones en el espacio deseadas, y tal vez las derivadas con
respecto al tiempo de las posiciones y orientaciones del 6rgano terminal. El
problema es encontrar todos los conjuntos posibles de variables articulares y sus
correspondientes derivadas temporales que llevaran el 6rgano terminal al conjunto
de posiciones y orientaciones deseadas, con las caracteristicas de movimiento
deseadas. Lo anterior se conoce como cinematica inversa. Por otro lado, en
ocasiones las variables articulares y posiblemente sus derivadas temporales son
obtenidas de las lecturas de sensores instalados en las articulaciones, de las
cuales deseamos encontrar todos los conjuntos posibles de posiciones y
orientaciones del érgano terminal y sus correspondientes derivadas temporales.
Esto es llamado cinematica directa. Ambos tipos de problemas pueden ser
resueltos mediante varios métodos de andlisis, tales como el analisis geométrico
vectorial, algebra matricial, algebra de tornillos, etc.

La sintesis cinematica es el proceso inverso al andlisis cinematico. En este
caso, el disefiador tiene el reto de crear un nuevo manipulador o maquina que
poseera ciertas propiedades cinematicas deseadas. De manera especifica, dado
un conjunto de posiciones y orientaciones deseadas del 6rgano terminal, asi como
posiblemente sus derivadas temporales en el espacio, se determinaran las
variables articulares correspondientes, asi como el tipo y geometria del
manipulador.

3.1.3. Dinamica

La dinamica trata con las fuerzas y/o torques requeridos para causar el
movimiento de un sistema de cuerpos. El estudio incluye a las fuerzas de inercia
como uno de los principales temas de interés. La dinamica de un robot
manipulador es bastante complicada. Generalmente, el érgano terminal es guiado
a traves de una trayectoria dada con ciertas caracteristicas de movimiento
prescritas. Un conjunto de funciones de torque y/o fuerza debe ser aplicado en las
articulaciones para producir ese movimiento. Estas funciones de torque y/o fuerza
dependen no so6lo de los atributos espaciales y temporales de la trayectoria dada
sino también de las propiedades fisicas de los eslabones, la carga, las fuerzas
externas aplicadas, etc.

La dinamica de los robots manipuladores también puede ser abordada
desde dos puntos de vista: andlisis dinamico y sintesis dinamica.

El analisis dinamico trata con la derivacion de las ecuaciones de
movimiento de un manipulador dado. Existen dos tipos de problemas de analisis
dinamico: dinamica directa y dinamica inversa. La dinamica directa puede ser
definida como sigue: dado un conjunto de funciones de torque y/o fuerza
articulares se calcula el movimiento resultante del érgano terminal como una
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funcion del tiempo. Asimismo, la dinamica inversa puede ser definida como sigue:
dada una trayectoria del é6rgano terminal como una funcion del tiempo, se
encuentra un conjunto de funciones de torque y/o fuerza articulares que
produciran ese movimiento. La eficiencia computacional de la dinamica directa no
es tan critica ya que este enfoque se usa primordialmente para simulaciones por
computadora de robots manipuladores. Por otro lado, un modelo dinamico inverso
eficiente se vuelve extremadamente importante para el control en tiempo real de
robots manipuladores. Varios métodos de andlisis, tales como las ecuaciones de
Newton-Euler, las ecuaciones de movimiento de Lagrange, y el principio del
trabajo virtual pueden ser aplicados para el anadlisis dinamico de robots
manipuladores.

Finalmente, la sintesis dinamica es el proceso inverso del analisis dinamico.
De manera especifica, el objetivo es disefiar un nuevo manipulador con ciertas
caracteristicas dinamicas de movimiento.

3.2. Analisis de posicion de manipuladores seriales

Un manipulador en serie consiste de varios eslabones conectados en serie
mediante varios tipos de articulaciones, generalmente prismaticas y de revolucion.
Un extremo del manipulador se encuentra fijo al suelo mientras que el otro es libre
de moverse en el espacio. Por esta razén, un manipulador en serie es llamado
también manipulador de lazo abierto. El eslabén fijo es llamado base, y el extremo
libre donde se coloca una pinza o una mano mecanica es llamado 6rgano terminal.

Para que un robot pueda desarrollar una tarea especifica, la ubicacion del
6rgano terminal relativa a la base debe ser establecida en primera instancia. Lo
anterior es llamado problema de analisis de posicién [12]. Existen dos tipos de
problemas de analisis de posicidon: posicion directa o cinematica directa y posicion
inversa o cinematica inversa. Para la cinematica directa se proporcionan las
variables articulares, y el problema es encontrar la ubicacion del érgano terminal.
Para la cinematica inversa se proporciona la ubicacion del 6rgano terminal, y el
problema es encontrar las variables articulares necesarias para llevar el 6rgano
terminal a la ubicacion deseada. Para un manipulador en serie, la cinematica
directa es bastante sencilla, mientras que la cinematica inversa se vuelve bastante
complicada. Para un manipulador paralelo ocurre exactamente lo contrario. Cabe
resaltar que para un manipulador deficiente, el érgano terminal no puede ser
posicionado libremente en el espacio, y para un manipulador redundante pueden
existir una infinidad de soluciones cinematicas inversas correspondientes a una
ubicacion dada del 6rgano terminal, dependiendo de los grados de redundancia.

Al resolver el problema de cinematica inversa, nos interesa a menudo
obtener una solucién de forma cerrada, esto es, reducir el problema a una
ecuacion algebraica que relacione la ubicacion del 6rgano terminal a una sola
variable articular. De esta forma pueden determinarse todas las soluciones vy
posturas posibles del manipulador. Entre los métodos mas utilizados para
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alcanzar este objetivo estan el algebra vectorial, el método geométrico, el método
de la matriz 4x 4, el método de la matriz dual 3x3, el método iterativo, algebra de
tornillos, y algebra de cuaterniones.

El numero posible de soluciones de cinematica inversa depende del tipo y
locacién de un robot manipulador. En general, se pueden encontrar soluciones de
forma cerrada para manipuladores de geometria simple. Para un manipulador de
geometria general, el problema de la cinematica inversa se vuelve una tarea muy
complicada.

3.2.1. Parametros y sistemas coordenados del eslabon

Para describir la geometria de los eslabones se numeran los mismos en
forma secuencial de 0 a n, empezando por el eslabén base, y las articulaciones de
1 a n. De esta forma, exceptuando por el eslabén base y el eslabén del érgano
terminal, cada eslabdn tiene dos articulaciones. El eslabdn 1 esta conectado al
eslabon base mediante la articulacion 1, el eslabon 2 esta conectado al eslabén 1
mediante la articulacion 2 y asi sucesivamente. El eslabon i tiene a la articulacion
i en su extremo mas proximo, y a la articulacién i+1 en su extremo distante.

De acuerdo a la convencion de Denavit y Hartenberg (1955), un sistema
coordenado cartesiano se fija a cada eslabén del manipulador. Exceptuando por
la base y el 6rgano terminal, el i-esimo sistema coordenado se fija al i-esimo
eslabén de acuerdo a las siguientes reglas:

e Eleje z se alinea con el eje articular i+1. La direccion positiva de rotacion
o traslacién se escoge de forma arbitraria.

e El eje x, queda definido a lo largo de la normal comun entre los ejes
articulares i e i+1, y apunta del eje articular i al eje articular i+1. Si los
dos ejes articulares son paralelos, el eje x, puede ser elegido en cualquier
lugar perpendicular a los dos ejes articulares. En el caso de que ambos
ejes se intersequen, el eje x, puede ser definido ya sea en la direccion del
vector resultante del producto cruz Z_ xz,, o en la direccion opuesta, y el
origen del sistema se encuentra en el punto de interseccion.

¢ Eleje y, se determina mediante la regla de la mano derecha.

El sistema coordenado cero se fija a la base en cualquier ubicacion
conveniente, siempre y cuando el eje z, esté alineado con el primer eje articular.
También se fija un sistema coordenado al eslabén del drgano terminal para
describir la locacion del mismo. Este sistema coordenado puede ser ubicado en
cualquier lugar del 6rgano terminal siempre y cuando el eje x, sea normal al ultimo
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eje articular. Por conveniencia, el eje z, se define normalmente a lo largo de la
direccion de acercamiento del mecanismo sujetador.

Sea H, _, el punto de interseccion de los ejes x, y z_,, y sea O, el origen
del i-ésimo sistema coordenado, el punto de interseccion de los ejes x, y z,, como
se aprecia en la Figura 3.1. Asi, sin importar como se encuentren construidos

fisicamente los eslabones, los siguientes parametros se encuentran determinados
unicamente por la geometria de los ejes:
e La distancia de separacion a, entre dos ejes articulares adyacentes, donde

a,=|H,.0)-

e La distancia traslacional 4, entre dos normales incidentes de un eje
articular. La distancia d, :”O,_iH,_] ” es positiva si el vector O,_H, , apunta

en la direccion z,_, positiva; de otra manera, es negativa.

e El angulo «, entre dos ejes articulares adyacentes. Es el angulo requerido
para alinear el eje z_, con el eje z, alrededor del eje positivo x, de acuerdo
a la regla de la mano derecha.

Zl-] Zl

Articulacién 1 Articulacion 1+1

Eslab6n 1

Xi-1
Figura 3.1. Parametros del eslabén
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e Elangulo # entre dos normales incidentes de un eje articular. Es el angulo
requerido para alinear el eje x,_, con el eje x, alrededor del eje positivo z,
de acuerdo a la regla de la mano derecha.

Para una articulacion rotacional, a,,«,, y d, son constantes, y ¢, es una

variable que mide la locacion relativa del eslabon i con respecto al eslabon i—1.
Para una articulacion prismatica, a,,«,, y 6 son constantes, y d, es una variable

que mide la ubicacion relativa del eslabon i con respecto al eslabén i—1. En
general se consideran a 6, para una articulacion rotacional, y a d,, para una

articulacion prismatica, como variables articulares, y a los parametros constantes
como parametros del eslabon.

3.2.2. Matrices de transformacion homogéneas de Denavit-Hartemberg

Habiendo establecido un sistema coordenado para cada eslabén del
manipulador, se puede establecer una matriz de transformacion 4x4 que
relacione dos sistemas coordenados sucesivos. Del analisis de la figura puede
considerarse que el i-esimo sistema coordenado se encuentra desplazado del
sistema coordenado i—1 por las siguientes rotaciones y traslaciones sucesivas:

1. El sistema coordenado i-1 es trasladado a lo largo del eje z_, una
distancia d,. Esto hace coincidir el origen O _, con el punto H, ,. La matriz
de transformacion correspondiente se presenta a continuacion:

1 0 0 O
0 0 0
T(z;d)= 3.1
@)=y 0 1 4 =1
0 0 0 1
2. El sistema coordenado desplazado i—1 es rotado alrededor del eje z , un

angulo 6, lo que alinea el eje x,_, con el eje x,. Esto se representa
mediante la siguiente matriz de transformacion:

cos -—send 0 0
send cosd 0 0
T(2,0)= ‘ ' . (3.2)
0 0 1 0
0 0 0 1
3. El sistema coordenado desplazado /-1 es trasladado a lo largo del eje x,

una distancia g,. Esto hace coincidir el origen O,_, con el origen O . La
matriz de transformacion correspondiente es la siguiente:
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S

T(x,a)= (3.3)

= R -
o O = O
o o= O O
—_— 0 O

4. El sistema coordenado desplazado i—1 es rotado alrededor del eje x, un
angulo «,, lo que finalmente hace coincidir en su totalidad a los dos

sistemas coordenados. La matriz de transformacion se presenta a
continuacion:

1 0 0

T( ) 0 cosa, -senq, (3.4)
X,a)= ;
0 sene, cosq,

0 0 0

B == T - T

Las matrices anteriores son cuatro transformaciones basicas alrededor de
los ejes coordenados moviles. Por lo anterior, la matriz de transformacién

resultante, "' 4,, esta dada por la siguiente expresion:
"4, =T(2,d)T(2,0)T (x,a)T (x,a). (3.5)
Expandiendo la ecuacién anterior se obtiene la siguiente expresion:

cos@) —cosa,senf) senq,send  a,cosl

. sen, cosa,cosf) —sena, cosd a send,
A = : (3.6)
0 sena, coseq, d
0 0 0 1

La expresion anterior se conoce con el nombre de matriz de transformacion
de Denavit-Hartemberg (D-H). Tanto el subindice i como el superindice i-1
denotan que la transformacion se lleva a cabo del i-ésimo sistema coordenado al
sistema i—1.

La matriz (D-H) no es ortogonal, sin embargo existe la transformacion
inversa, y esta dada por la siguiente expresion:

cosd, send, 0 -a,
4 - ( iy ) | _| —cosq,sen €  cosa,cosf sena, —d senq, (3.7)
i1 1 F g
sena, sent)  —sena, cosf, cosa, —d cosa,
0 0 0 1
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3.2.3. Ecuaciones de cierre de lazo

En un estudio de la cinematica de robots manipuladores resulta de interés
obtener una ecuacién algebraica que relacione la ubicaciéon del érgano terminal
con las variables articulares. La ubicacion del 6rgano terminal puede ser
especificada mediante la siguiente matriz de transformacion homogénea 4x4:

OA,,:{“ vV ow q]. (3.8)
0 0 0 1

La submatriz superior derecha 3x1 describe la posicion de un punto de
referencia Q y la submatriz superior izquierda 3x3 describe la orientacion del
organo terminal. Esta orientacion puede ser especificada en términos de tres
angulos de Euler, o mediante los cosenos directores de los tres ejes coordenados
del érgano terminal.

A partir de la geometria de los eslabones, la matriz de transformacion °4,

puede ser considerada como la resultante de una serie de transformaciones
coordenadas, empezando a partir del sistema coordinado base, hasta el sistema
coordenado del 6rgano terminal. Es decir,

A" = (3.9)

La ecuacion anterior es llamada ecuaciéon de cierre de lazo de un
manipulador serial. Esta ecuacién contiene a su vez 16 ecuaciones escalares, de
las cuales cuatro son triviales, y puede ser utilizada para resolver problemas de
cinematica directa e inversa. Para la cinematica directa, las variables articulares
son proporcionadas y el problema es encontrar la ubicacion del 6rgano terminal
con respecto al sistema coordinado base. Para la cinematica inversa, se
proporciona la ubicacién del érgano terminal y el problema consiste en encontrar
las variables articulares necesarias para llevar el 6rgano terminal a la ubicaciéon
deseada, dando como resultado un conjunto de ecuaciones no lineales complejas.

3.3. Analisis del Jacobiano en manipuladores seriales

Para algunas aplicaciones, tales como pintura con spray, es necesario
mover el érgano terminal de un manipulador a lo largo de ciertas trayectorias con
una velocidad predeterminada. Para alcanzar este objetivo, el movimiento de las
articulaciones de un manipulador debe ser coordinado cuidadosamente. Existen
dos tipos de problemas de coordinacién de velocidad, llamados problema de
velocidad directo y problema de velocidad inverso respectivamente [12]. Para el
problema de velocidad directo, se proporcionan las velocidades en las
articulaciones, y el objetivo es encontrar el estado de velocidad del 6rgano
terminal. Para el problema de velocidad inverso se proporciona el estado de
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velocidad del 6rgano terminal, y el objetivo es encontrar las velocidades articulares
requeridas para producir dicho estado de velocidad.

El espacio vectorial abarcado por las variables articulares recibe el nombre
de espacio articular, y el espacio vectorial abarcado por la ubicacién del érgano
terminal recibe el nombre de espacio del érgano terminal. Para los robots
manipuladores, la matriz Jacobiano, o simplemente Jacobiano, se define como la
matriz que transforma las velocidades en el espacio articular al estado de
velocidad en el espacio del érgano terminal.

La matriz Jacobiano es un componente critico para generar trayectorias de
una determinada geometria en el espacio del 6rgano terminal. La mayoria de los
algoritmos de coordinacion empleados por los robots industriales evitan la
inversion numérica de la matriz Jacobiano derivando soluciones analiticas
inversas hechas a la medida del problema. Por lo anterior, es importante

desarrollar algoritmos eficientes.
3.3.1. Matriz diferencial de transformacion del eslabon

De acuerdo a la convencion (D-H), un sistema coordenado cartesiano
(x.y,.z) se coloca en el extremo distante del eslabon i, y el sistema coordenado

de la base se denota mediante el marco de referencia (x,.y,.z,), como se muestra
en la Figura 3.2. La ubicacién del eslabén i puede ser descrita mediante un vector

Z 1 i

Articulacién 1 / Articulacién i+1

Eslabon 1

/
¥ Figura 3.2. Estado de movimiento del eslabon i
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de posicion p, de O,, y una matriz de rotacion °R, del eslabén i con respecto al

marco de referencia de la base. El estado de velocidad del eslabén i puede ser
descrito mediante la velocidad lineal v, del origenO,, y la velocidad angular o, del

eslabon i relativa al marco de referencia de la base.

Tomando la derivada de la matriz de transformacién (D-H) con respecto al
tiempo se obtiene la siguiente expresion:

-0 senf, -0 cosa,cosl, O sena, cosl —Ha senl,

“q = € cos -0 cosa,send O sena,senl Oa (j‘osf): (3.10)
0 0 0 d,
0 0 0 1

En la ecuacion anterior, tanto 6 como d se consideran como variables.
Para una articulacion rotacional, d, =0, y para una articulaciéon prismatica, 6, =0.

Postmultiplicando ambos lados de la ecuacion por (4, )"i se obtiene

9: i-tzr—l . d’; 2 -=—1
(;—lA‘)(r—lA’)_I = R . _ (3.11)
0 : 0
donde
0
r_|£,‘_1 =0, (3.12)
1
0 -1 0
'EZ,_,= 1 0 0. (3.3}
0 0 0

La ecuacion (3.12) representa un vector unitario que apunta a lo largo del
eje z ,. De forma similar, la ecuacion (3.13) representa una matriz antisimetrica

3x3 cuyos elementos diferentes de cero denotan una velocidad angular unitaria
del eslabon i con respecto al eslabén i—1. Tanto "'z, como "'Z , se expresan
en el marco de referencia i—1. De lo anterior se concluye que la submatriz

superior izquierda 3x3 de (“"/'1,)("'/1,)'i representa la velocidad angular del
eslaboén i con respecto al eslabén /-1, y la cuarta columna representa la velocidad

48



3 Modelado matematico del manipulador

lineal de un punto, que se encuentra dentro del eslabén i, y que coincide
instantaneamente con O _,, relativa al eslabon i—1. A continuacién seran

aplicados los resultados obtenidos durante el desarrollo del analisis cinematico de
los manipuladores seriales, para obtener una matriz general de transformacion.

3.3.2. Matriz diferencial general de transformacion

Como se mostré con anterioridad, la ecuacién de cierre de lazo para un
manipulador serial de n grados de libertad puede ser escrita de la siguiente
manera:

°4,="4,"4,4,---""'4 (3.14)

"

Tomando la derivada de la ecuacion (3.14) con respecto al tiempo, se
obtiene

08, = (04 4y )+ (04 Ay ek (P4 4 A). (3.15)
La ecuacion anterior contiene a su vez 12 ecuaciones escalares no triviales

que pueden ser reducidas a un sistema de seis ecuaciones independientes.
Postmultiplicando la ecuacion (3.15) por °4.' | se obtiene

U/}HUA::[ =UAI DAl_[+ﬂA](lz:qz'Az_l)ﬂA{l+---

0 2 1y n=t g=1\f0 2 i 3:18)
”+( Al -An-l )(”_ An . Ar; )( AI "_AA::--I)
La matriz °4, se puede descomponer en dos submatrices,
) "R —
A=, (3.17)
0 0

donde R, denota la tasa de cambio de la matriz de rotacion del 6rgano terminal, y

v, = p, denota la velocidad lineal del origen del sistema coordenado del 6rgano

terminal. De igual forma, los productos matriciales de la ecuacion (3.16) pueden
ser expresados como

. Q, 7
04 04 { ; ‘(;‘], @19
q -1 71 ';
f-',éfr(f-'x:,)'zr' Oz,_, d Ou,-l],y (3.19)

49



3 Modelado matematico del manipulador

0 -o, o,
Q= o 0 -o | (3.20)
-0, O 0

donde Q, =R R’ es una matriz antisimétrica 3x3 cuyos elementos representan la

n n

velocidad angular del 6rgano terminal, y v, representa la velocidad lineal de un

punto en el érgano terminal que coincide instantaneamente con el origen del
sistema de referencia base. Por conveniencia se define

_
04 ' A - 24 E[; ﬁq, (3.21)

donde R _, y p,, denotan la matriz de rotacion y el vector de posicion del origen

del sistema de referencia i—1 con respecto al marco de referencia fijo.
Substituyendo las ecuaciones (3.18) a la (3.21) en la (3.16) se obtiene

9.1 (Rr—] f_I‘Z:—!"R!Il‘—-l) _91 (Ri—l;_lzr—err—ll)!aJ-l +der-li IE:-]
ghe:
0 0] 45 '
0 0
— g.tzt—l : 01'ZI—|15!—| +dizr—1

Tl < : (3.22)

0 0] 45 j ' '

0 : 0
donde

Z:—l = R:—l ; IZ:-IR:?-—i 1 y (3‘23)
::—I = Rr—li !"':: 1 (324)

La ecuacion (3.22) contiene sélo seis ecuaciones independientes. Los
elementos (3,2), (1.3), y (2.1) forman el vector de velocidad angular del érgano

terminal:

@ =|lw (3.29)
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y la dltima columna representa la velocidad lineal de un punto en el 6rgano
terminal que coincide instantaneamente con el origen del sistema base. En forma
vectorial, la ecuacioén (3.25) puede expresarse como

o, = Z]g";"‘ ; (3.26)

5, =Y (02, % +dz.,). (3.27)

1=l

Las ecuaciones (3.26) y (3.27) implican que las velocidades angulares de
los eslabones son aditivas. Se puede considerar que el érgano terminal se
encuentra rotando alrededor y desplazandose a lo largo de todos los ejes
articulares de manera instantanea, y el efecto del movimiento instantaneo sobre
cada eje articular puede ser sumado linealmente. Cabe resaltar que la velocidad,
v,, de un punto localizado en el origen del sistema coordenado del 6rgano

terminal se relaciona con v, mediante la siguiente transformacion:
V, =V, +@,%p,. (3.28)
3.3.3. Matriz Jacobiano del manipulador

Sea x, = f,(4,,9,-4;----4,) Para i=1,2,3,....m un conjunto de m ecuaciones,

siendo cada una de éstas una funcion de » variables independientes. Las
derivadas temporales de x, pueden ser expresadas en funcion de ¢ de la

siguiente manera:

.\-" :O_‘f’g}l +_£31qu _g_ié;‘ = +i()}” . Yi= 1‘2‘3_‘,...113 ; (329)

aq, oq, =~ 0Oq, aq,

La ecuaciéon anterior representada en forma matricial se expresa de la
siguiente forma:

o o o |
|9 o . 9|9
X, " dq, 0q, oq, || 4, ' (3.30)
X, - g,

o, o, 9.
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o simplemente

§=Ji. (3.31)

= o @ o 1 . . = 5 U 1
donde x =[%.x,,....%,] denota un vector m-dimensional, g =[4,.¢,.....¢,] denota
un vector n-dimensional, y J denota la matriz mxn de derivadas parciales.

La matriz J se denomina matniz Jacobiano o simplemente Jacobiano. El
Jacobiano es una transformacion lineal que relaciona un vector n-dimensional de

velocidad ¢ a un vector m-dimensional de velocidad x¥. Los elementos de J

pueden ser considerados como coeficientes de influencia de la funcién vectorial x.
Los elementos (i, j) de J describen como un cambio diferencial en ¢, afecta el

cambio diferencial en %,. En general, el vector x es una funcion no lineal de ¢,

por lo que la matriz Jacobiano es también una funcién de Ej , y depende de la
configuracion del manipulador.

Para los robots manipuladores, la matriz Jacobiano se define como la
matriz de coeficientes de cualquier conjunto de ecuaciones que relaciona el estado
de velocidad del 6rgano terminal con las velocidades articulares. Estas ultimas se
definen como

g = {‘?f , (3.32)

dependiendo si se trata de articulaciones de revolucién o de articulaciones
prismaticas respectivamente.

El estado de velocidad del 6rgano terminal, x, puede ser expresado de
diferentes formas, siendo las definiciones mas empleadas el Jacobiano
convencional y el Jacobiano de tornillo.

1. Jacobiano convencional. En el Jacobiano convencional, el estado de
velocidad del 6rgano terminal se expresa en términos de la velocidad lineal
del origen del marco de referencia del 6rgano terminal, v, , y la velocidad

angular de dicho érgano, @, .

¥ :[" ] (3.33)

2. Jacobiano de tomillo. El Jacobiano de tornillo se define en términos de la
velocidad angular del 6rgano terminal, @,, y la velocidad lineal de un punto

nt
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', en el érgano terminal que coincide instantaneamente con
el origen del marco de referencia en el que se expresan los tornillos.

f:[?} (3.34)

En general, la matriz Jacobiano es una matriz mxn, donde m denota los
grados de libertad del espacio del érgano terminal, y »n denota el numero de
variables articulares. Para un manipulador espacial de 6 grados de libertad,
m=n=6, la matriz Jacobiano es una matriz cuadrada 6x6. Para un manipulador
con menos de 6 grados de libertad, el estado de velocidad del érgano terminal
puede contener solo el vector de velocidad lineal, o el vector de velocidad angular,
o alguna combinacién de componentes lineales y angulares de velocidad. Por
ejemplo, el espacio de trabajo de un manipulador plano se encuentra restringido a

g iy 3 A T
un espacio bidimensional. Un vector con tres componentes xz[vx,vy.a):] es

suficiente para describir el estado de velocidad del érgano terminal. Por lo tanto el
Jacobiano se reduce a una matriz 3x3.

de referencia, v

3.4. Singularidades

La matriz Jacobiano, J, transforma las velocidades articulares de un
manipulador al estado de velocidad del 6rgano terminal. Por lo tanto, dadas las
velocidades articulares, se pueden calcular las velocidades del 6rgano terminal
directamente. En un problema de planeacion de trayectoria, sin embargo, se
proporcionan las velocidades deseadas del érgano terminal a lo largo de una
trayectoria deseada en el espacio del 6rgano terminal, y estas velocidades deben
ser convertidas en velocidades articulares en el espacio articular. Esto requiere el
calculo de la transformacion inversa de la ecuacion (3.31):

g=J'% (3.35)

La matriz de transformacion inversa, J ', puede ser derivada mediante la
formulacion de la matriz de cofactores, obteniendo su transpuesta, y dividiéndola
entre el determinante de J. La ecuacion (3.35) proporciona un medio para
calcular las velocidades articulares requeridas para producir ciertas velocidades
deseadas en el o6rgano terminal. Es obvio que las velocidades articulares
dependen de la condicibn de la matriz Jacobiano. En determinadas
configuraciones del manipulador, la matriz Jacobiano puede perder su rango
completo (hay una reduccién del numero de renglones o columnas linealmente
independientes). Por lo anterior, al acercarse el manipulador a estas
configuraciones, la matriz Jacobiano se vuelve singular por lo cual no es posible
calcular su matriz inversa. Bajo una condicion tal, la solucidbn numérica de la
ecuacion (3.35) resulta en velocidades articulares infinitas [12].
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Se dice que un manipulador esta en una configuraciéon singular cuando la
matriz Jacobiano pierde todo su rango. Fisicamente, esto implica que los ejes de
tornillo instantaneos que abarcan el espacio n-dimensional de la matriz Jacobiano
se vuelven linealmente dependientes. Por lo anterior, en una configuracion
singular, un manipulador serial puede perder uno o mas grados de libertad, y no
podra moverse en algunas direcciones en el espacio del 6érgano terminal. Cabe
mencionar que en el caso de los manipuladores paralelos ocurre exactamente lo
contrario. Este tipo de manipulador puede adquirir uno o mas grados de libertad al
encontrarse en una configuracién singular.

Pueden encontrarse las configuraciones singulares igualando el
determinante de la matriz Jacobiano a cero. En general, esto resulta en una sola
ecuacion algebraica. Para manipuladores seriales, la condiciéon singular es una
funcion de las variables articulares intermedias, no de la primera y altima variables
articulares. Esto se debe a que la presencia de una singularidad depende
unicamente de las ubicaciones relativas de los ejes articulares. De forma similar,
la rotacién del 6rgano terminal, alrededor del Gltimo eje no afecta la ubicaciéon de
algun eje articular. Por lo anterior, la primera y ultima variables articulares no
aparecen en el determinante de la matriz Jacobiano.

Existen dos tipos de singularidades para un manipulador serial:
singularidad de frontera y singularidad interior. Una singularidad de frontera
ocurre cuando el 6érgano terminal se encuentra en la superficie de la frontera del
espacio de trabajo, y ocurre generalmente cuando el manipulador se encuentra en
una configuracion totalmente extendida o totalmente replegada. La singularidad
de frontera también puede ocurrir cuando uno de sus actuadores alcanza su limite
mecanico. Una singularidad interior ocurre dentro de la frontera del espacio de
trabajo. Varias condiciones pueden conducir a una singularidad interior. Por
ejemplo, cuando dos o mas ejes articulares se alinean en un solo eje, los efectos
de una rotacién alrededor de un eje articular pueden ser cancelados por una
rotacion opuesta alrededor de otro eje articular. De esta forma el érgano terminal
permanece estacionario aun cuando los eslabones intermedios del manipulador se
mueven en el espacio. Las singularidades de frontera no representan un
problema serio en virtud de que se pueden evitar arreglando las tareas de
manipulacion lejos de la frontera del espacio de trabajo. La singularidad interior es
mas problematica ya que es mas dificil de predecir durante el proceso de
planeacion de trayectoria.

3.5. Analisis cinematico directo de un manipulador serial plano
2-GDL

En la Figura 3.3, asi como en la Figura 3.4, se muestra de manera
esquematica un manipulador serial de dos grados de libertad, donde han sido
colocados tres sistemas de referencia de acuerdo a la convencion de Denavit-
Hartemberg. Asimismo, se muestran las variables articulares correspondientes a
las dos articulaciones que posee el manipulador.
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co o Xo
<«—— Base
Figura 3.4. Manipulador serial 2-GDL (vista lateral)
Eslabén a, a, d o
1 0 I [i + Az + 5‘—) 0,
2 2
2 0 l { i i1 Az, + i] 0.
2 = 2 5
Tabla 3.1.
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Para llevar a cabo el analisis cinematico del manipulador se empleara la
matriz de transformaciéon (D-H), para lo cual es necesario obtener en primera
instancia los parametros del eslabon, los cuales se presentan en la Tabla 3.1.
Con dichos parametros es posible calcular las matrices de transformacion
homogéneas que componen la ecuacidn de cierre de lazo expresada como

A,="4 4, (3.36)
donde

[cos®, ~—send, 0 [, cos 6,

send, cosf, 0 l,sen 6,

4 = 8, il 3.37
"o 0 1[e—°+az,+i] 26
2
.0 0 0 1 |
(cos@, -send, 0 [, cosd,
sent, cosé#, 0 l,sen 6,

4, = ) , 3.38
7o 0 1 [1+Az,+ﬁ] J (9.38)
2 T2

| 0 0 0 I |

[cos(6,+6,) —sen(6,+6,) 0 [ cosé,+lcos(6,+6,) |
sen(6,+6,) cos(6,+6,) 0 Isend +l,sen(6,+6,)
(3.39)

0
A,— e, e, §
’ 0 0 1 ?‘J+el+—?-—+Azl+Azz

0 0 0 1

Ahora se disponen de todos los elementos necesarios para llevar a cabo el
analisis de posicion, el cual se presenta a continuacion, sin olvidar que también
seran de utilidad para el analisis del Jacobiano, el cual se presentara mas
adelante.

3.5.1. Analisis directo de posicion

El vector de posicion del origen O del marco de referencia del érgano
terminal, expresado en ese mismo sistema coordenado, esta dado por

’G=[0,0,0,1". Sea ademas el vector de posicion de Q con respecto al sistema de

0

; 5 r . . =
referencia base Uq:[qr,qy,qz,q . Ahora es posible relacionar ‘¢ con g
mediante la siguiente transformacién:
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. | 1 cos@, +1,cos(6,+6,)
z" ol | hsenb+L sen (6, +6,)
" =14, = : 3.40
qg. 10 [e—°+el+&+Azl+Az,] ( )
l. y 2 2 .
| 1

Por lo tanto, dados 6, y 6,, la posicion del punto Q puede ser determinada
mediante la ecuacion (3.40). De forma similar, el vector de posicion de cualquier
otro punto en el érgano terminal, *g =[g,.,,0,1] , esta dada por

[ g, cos(6,+6,)—g, sen(6, +6,)+1 cosb, +1, cos (6, +6,) |
g,sen(6,+6,)+g, cos(6,+6,)+1 senb, +1,sen (6, +86,)

g, :UA, g, = . . ) (341)
: —°+el+j+AzJ+Az:

)
“

1

De la ecuacién (3.39) se concluye que el angulo de orientacion del 6rgano
terminal es igual a (6, +6,).

Un analisis de posicion nos permite también determinar el espacio de
trabajo del manipulador. En este caso, por tratarse de un manipulador de dos
grados de libertad Unicamente, resulta sencillo imaginarse la forma del espacio de
trabajo. Sin embargo, en el caso de manipuladores con mas grados de libertad, la
tarea de visualizar el espacio de trabajo no resulta tan sencilla.

El analisis de las configuraciones singulares del manipulador también
permite hacerse una idea de los limites del espacio de trabajo. Al tratarse de un
manipulador plano, no es posible obtener un volumen de trabajo sino una
superficie de trabajo. A partir de la ecuacion (3.40) se obtienen las ecuaciones
paramétricas necesarias para obtener dicha superficie, la cual se muestra en la
Figura 3.5, donde

x=1c086,+1,cos(6,+6,)
y=1send +1,sen(6, +6,)

25 €;
z= ?+el+—:+A:I+Azj :

s

sin embargo, al graficar las curvas paramétricas para las posiciones en x,y,y z,
se ha considerado para efectos practicos que z=0, 0<6¢, <27,y 0<6,<2r.
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Ademas, es importante resaltar que esta grafica fue realizada considerando
valores para /, =10 y /, =5 unidades respectivamente, a manera de ejemplo.

Figura 3.5. Espacio de trabajo del manipulador

3.5.2. Analisis directo del Jacobiano

A partir de la ecuacion (3.33), puede expresarse la velocidad lineal del
origen del marco de referencia del 6rgano terminal del manipulador 2-GDL
mostrado en la Figura 3.3 como

- vx q‘.‘l’
- = ' 3.42
He -

En virtud de que el manipulador posee dos grados de libertad asi como dos
variables articulares, la matriz Jacobiano queda definida como una matriz 2x2, la
cual relaciona la velocidad lineal del 6rgano terminal con las velocidades
articulares de la siguiente forma

aq.'( aqx

% ]| % 28 |4 (3.43)
v, |%, %,|6] '

06, 06,

es decir,
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{vrj| : [-41 sen, —1,sen(6,+6,) —I,sen(6,+6, )MQ} ’ (3.44)

v, l,cos6, +1,cos(6,+6,) [,cos(6,+6,) | &

2

de donde resulta que la matriz Jacobiano queda expresada mediante la siguiente
ecuacion:

| hsen6 —l,sen(6,+6,) —Lsen(6,+6, )] (3.45)

' _[ l,cos6, +1,cos(6,+6,) [,cos(6,+6,)

Finalmente, las componentes de la velocidad lineal quedan definidas en
términos de las velocidades articulares de la siguiente forma:

v, = |:—lE send, -1, sen (6, +6, )]9] —[12 sen (6, +6, )]92 ; (3.46)
v, = [:‘, cosd, +1, cos(6, +6, )] 0, + [!2 cos (6, +6, )] 0, . (3.47)

3.6. Analisis cinematico inverso de un manipulador serial plano
2-GDL

De forma analoga al analisis directo, para llevar a cabo el analisis inverso
es necesario emplear la matriz de transformacion (D-H), obtenida con anterioridad.
A continuacion se presentan los analisis inversos de posicion y del Jacobiano.

3.6.1. Analisis inverso de posicion

Para un manipulador serial plano de 2-GDL, como el que se muestra en la
Figura 3.3, la ubicacion del érgano terminal puede ser especificada en términos de
la posicion del punto Q y un angulo de orientacion ¢ del efector final. Por lo tanto,

la matriz de transformacion general del sistema coordenado del 6rgano terminal al
marco de referencia base, 4, , esta dada por

[cosg —seng 0 q,
seng cos¢g O q,
= : . 3.48
’ 0 0 1 (E‘l+e,+c—"+&l+.&:1) ( )
2 2 i
0 0 0 I |

Las soluciones de cinematica inversa pueden ser obtenidas al igualar los
elementos de la ecuacion (3.39) con aquellos de la (3.48). Para encontrar la

orientacion del 6rgano terminal, se igualan los elementos (1,1) y (2.1) de la
ecuacion (3.39) con los de la (3.48):
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cosg =cos(6,+6,), (3.49)
seng =sen (6, +6,). (3.50)

Por lo tanto,
$=0,+0,. (3.51)

Igualando los elementos (1.4) y (2,4) de la ecuacién (3.39) con los de la
(3.48) se obtiene que

g, =1,cos6, +1,cos(6,+6,), (3.52)
g, =1, sen6, +1,sen(6,+6,). (3.53)

Si se realiza la suma de cuadrados' de las ecuaciones (3.52) y (3.53) se
tiene que

q+q =[1, cos 6, +1, cos (6, +6’2)]2 +[!, sen 6, +1,sen (6, +6, )T ;
q; +q, =1’ +1; + 211, cos0,. (3.54)
Despejando ¢, de la ecuacion (3.54) se tiene que
0, = arccosk, (3.55)
donde

P
K= ;

3.56
211, R

La ecuacion (3.55) proporciona

1) dos raices reales si [«|<1,
2) unaraiz doble si |«|=1,y

3) ninguna raiz real si |x|>1.

' Analizando detenidamente la Figura 3.3, puede observarse que la distancia del punto O al punto
Q es independiente de 4, .
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En general, para [«|<1 se tiene que si 6, =6, es una solucién, 6, =-6, es
también una soluciéon, donde 7>6;>0. Si |«|=1, el manipulador se encuentra
totalmente extendido o totalmente replegado. Si |x|>i, la ubicacién no es

alcanzable. ~Ademas, correspondiendo a cada 6,, se puede resolver 6,
expandiendo las ecuaciones (3.52) y (3.53) como sigue:

g, = (I, +1,c0s6,)cos 6, —(,send, )send,, (3.57)
g, =(L,sen,)cos, +(1, +1,cosb,)senb,. (3.58)
Resolviendo las ecuaciones (3.57) y (3.58) para cosé, y send, , se obtiene

-q,(l,sen6,)+q, (I, +1,cos6,)

I} +1; +211, cos0,

send, =

g, (1, +1,c086,)+q, (/,senb,)
I} +17 + 211, cos ), ‘

cosf, =

Por lo tanto, para cada é,, le corresponde una unica solucioén para 4, :

sen &
tand, = :

cos 6,

~q.(Lsen6,)+q, (I +1,cos6,)
9] = arctan SC["IGI = arctan q"( i -) q, ( | 2 _)

cos 6, q. (I +1,c086,)+q, (I,sen6,) |

(3.59)

En un programa de computadora se puede usar la funcion arctan2(x. y) para

obtener una solucion unica para 6, [13]. Sin embargo, la soluciéon puede ser real o

compleja. Una solucion compleja corresponde a una locacion del 6rgano terminal
que no es alcanzable por el manipulador. En general, dada una ubicacion del
organo terminal, existen dos soluciones reales de cinematica inversa, donde una
es el reflejo de la otra alrededor de una linea que conecta los puntos O y O.

3.6.2. Analisis inverso del Jacobiano

A partir de la ecuacion (3.35) es posible obtener una expresion que permita
representar las velocidades articulares en términos de las componentes de
velocidad lineal del o6rgano terminal. Esta expresion involucra a la matriz
Jacobiano de la siguiente forma:
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6;"1 _ 7l Ve
HEs!

Sin embargo, primero se tiene que determinar la matriz inversa del
Jacobiano, la cual queda definida como

]
det./

Jt = AdjJ . (3.61)

Empleando la ecuacion (3.45) es posible determinar la matriz adjunta del
Jacobiano, asi como su determinante, los cuales quedan expresados mediante las
siguientes ecuaciones:

AdiJ = L, cos(6, +6,) l,sen (6, +6,) | (3.62)
1, cos6, 1, cos(6,+6,) -l sen6, —1,sen(6, +6,)
detJ =/l send, . (3.63)

Finalmente, substituyendo las ecuaciones (3.62) y (3.63) en la (3.61) queda
definida la matriz inversa del Jacobiano como

g 4 [ I, cos (6, +6,) l,sen (6, +6,)

. . (3.64)
I1,send, | =1, cos6, —1,cos(6, +6,) -l sen, —1,sen (6, +06,)

Substituyendo la ecuacién (3.64) en la (3.60) se obtienen las ecuaciones
que permiten expresar las velocidades articulares en términos de las componentes
de velocidad lineal del origen del marco de referencia del 6rgano terminal, las
cuales quedan definidas como

6 = [12 cos (6, +6, )] v+ [:’2 sen (6, +0, )] v, y (3.65)
l,l,send,

4 o [—!1 cos®, —1, cos(6, + 6, )J Vv, + [—f} senf, —1, sen (6, + 0, )1 v,

3.66
ll,send, ( )

3.7. Analisis de singularidades en un manipulador serial plano
2-GDL
Como se mencioné anteriormente, un manipulador se encuentra en una

configuracion singular cuando det.J =0. Empleando la ecuacion (3.63) se tiene
que
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detJ =/l,send, =0. (3.67)

Asumiendo que la longitud de los eslabones es mayor a cero, a partir de la
ecuacion (3.67) se obtiene la siguiente expresion:

send, =0. (3.68)

La ecuacion (3.68) implica que para que el manipulador se encuentre en
una configuracion singular, es necesario que el angulo ¢, tome los siguientes

valores:
6, =0°,180°,-180°.

Los resultados anteriores confirman que las configuraciones singulares son
aquellas en las que el manipulador se encuentra totalmente replegado o
totalmente extendido.

Para poder tener una idea de los efectos fisicos que se ejercen en el
manipulador al presentarse una configuracion singular, puede visualizarse la
variacion del reciproco del determinante del Jacobiano con respecto a la posicion
del 6rgano terminal del manipulador. Las ecuaciones paramétricas para obtener
dicha grafica se presentan a continuacion:

x=1,cos6, +1,cos(6,+6,)
y=1Isen6 +1,sen (6, +6,)
o 1
"~ 1l sen6,

En virtud de la complejidad de la grafica resultante, ésta se ha dividido en
dos partes de acuerdo al dominio de la segunda variable articular. La primera
parte se muestra en la Figura 3.6 donde 0<6, <27 y 0<6, <z respectivamente.

La segunda parte de la grafica se muestra en la Figura 3.7 donde 0<6, <27 y
m <0, <2x respectivamente.

Al analizar ambas graficas puede observarse que la pendiente de la
superficie se vuelve infinita en aquellas regiones donde se tienen las
configuraciones singulares, las cuales corresponden al limite exterior de la
superficie del espacio de trabajo, donde el manipulador se encuentra totalmente
extendido, asi como el limite interior de dicha superficie, donde el manipulador se
encuentra totalmente replegado. Es precisamente en estas regiones donde el
determinante del Jacobiano se vuelve nulo y por lo tanto su reciproco se vuelve
infinito.
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W
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A

Zz

I
pe

Figura 3.6. Reciproco del determinante del Jacobiano (12. Parte)

1/detd

Figura 3.7. Reciproco del determinante del Jacobiano (22. Parte)

En la Figura 3.8, asi como en la Figura 3.9, se muestran los cortes
transversales de las graficas anteriores donde se aprecian mas claramente los
cambios en la pendiente de la superficie. Al observar con cuidado ambas figuras,
se puede apreciar que ambas graficas no presentan simetria con respecto al eje
de giro.
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Wil

0.08

1/detd o.0s ;

0.04

10

0.02

-10 ?

X
10

Figura 3.8. Reciproco del determinante del Jacobiano (corte transversal)

=0.05

1/detd

Figura 3.9. Reciproco del determinante del Jacobiano (corte transversal)

Retomando las ecuaciones (3.60) y (3.61) asi como las ecuaciones (3.65) y

(3.66) puede observarse que las velocidades articulares tienden a volverse
infinitas bajo estas condiciones, como se habia mencionado con anterioridad.
Fisicamente no pueden obtenerse velocidades articulares infinitas en los
eslabones, sin embargo, el hecho de que matematicamente resulte asi nos indica
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que en la realidad, al acercarse el manipulador a las configuraciones singulares,
las velocidades articulares incrementaran grandemente su valor de manera
repentina. Las implicaciones de este fenbmeno dependeran de la tarea que se
encuentre realizando el manipulador. Queda claro que en tareas delicadas, como
pudiera ser el transporte de sustancias peligrosas, podria presentar serios riesgos
el llevar el manipulador a configuraciones singulares a lo largo de la trayectoria.

3.8. Dinamica de manipuladores seriales

Para algunas aplicaciones como la soldadura con arco, es necesario mover
el efector final de un manipulador de un punto a otro rapidamente. La dinamica
del manipulador juega un papel muy importante en conseguir un buen desempeno
a altas velocidades. EI desarrollo de un modelo dinamico es importante en
muchas formas. En primer lugar, un modelo dinamico puede ser usado para la
simulacion por computadora de un sistema robético. Al examinar el
comportamiento del modelo en varias condiciones de operacion, es posible
predecir como se comportara el sistema robético antes de ser construido. Pueden
examinarse varias tareas de automatizacion sin la necesidad de tener un sistema
real. En segundo lugar, puede usarse para el desarrollo de estrategias de control
adecuadas. Un controlador sofisticado requiere el uso de un modelo dinamico
realista para lograr un desempeno Optimo en tareas a altas velocidades. Algunos
sistemas de control dependen directamente de un modelo dinamico para calcular
los torques requeridos en los actuadores para seguir una trayectoria deseada. En
tercer lugar, el analisis dinamico de un manipulador revela todas las fuerzas y
momentos de reaccion articulares necesarios para el disefio y construccion de los
eslabones, baleros, y actuadores.

Existen dos tipos de andlisis dinamico: analisis directo y analisis inverso.
El analisis directo consiste en encontrar la respuesta de un robot manipulador
correspondiente a la aplicacion de torques y/o fuerzas. Es decir, dado un vector
de torques o fuerzas articulares, se desea calcular el movimiento resultante del
manipulador en funcion del tiempo. El analisis dinamico inverso consiste en
encontrar los torques y/o fuerzas de los actuadores requeridos para recorrer una
trayectoria determinada. El problema puede ser formulado en el espacio articular,

g(1), o en el espacio del 6rgano terminal, x(r). Ambas formulaciones se

encuentran relacionadas por la matriz Jacobiano y su derivada temporal. En
general, la eficiencia de calculo en el andlisis directo no es tan critica, ya que este
analisis se usa primordialmente para simulaciones por computadora de un
manipulador. Por otro lado, un modelo dinamico inverso eficiente se vuelve
extremadamente importante para control en tiempo real de un manipulador.

Las ecuaciones dinamicas de movimiento pueden ser formuladas por
distintos métodos. Uno de ellos se basa en la aplicacion de las leyes de Newton y
Euler. Escribiendo las ecuaciones de Newton y Euler para cada cuerpo de un
sistema mecanico, se obtiene un sistema de ecuaciones que contiene tanto las
fuerzas aplicadas como las fuerzas de restriccion. Estas ultimas pueden ser
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eliminadas al considerar las ecuaciones geométricas y cinematicas que describen
la naturaleza de las restricciones. Otro método es la aplicacion del principio de
d’Alembert o Hamilton. Alternativamente, uno puede aplicar las ecuaciones de
movimiento de Lagrange, o el método de Kane. La ventaja de emplear el enfoque
lagrangiano es que elimina las fuerzas de restriccion a la salida. Sin embargo,
estas fuerzas de restriccion deben ser consideradas posteriormente para
cuestiones de disefio. Por otro lado, el método Newton-Euler genera un sistema
de ecuaciones mas grande, y estas ecuaciones pueden ser resueltas
simultaneamente para todas las fuerzas, incluyendo las fuerzas de restriccion.

3.8.1. Formulacion recursiva Newton-Euler

La formulacion Newton-Euler incorpora todas las fuerzas que actian en los
eslabones individuales de un brazo manipulador. Por lo tanto, las ecuaciones
dinamicas resultantes incluyen todas las fuerzas de restriccion entre dos
eslabones adyacentes. Estas fuerzas de restriccion son Utiles para dimensionar
los eslabones y baleros durante la etapa de disefio. ElI método consiste en una
iteracion hacia delante de las velocidades y aceleraciones de cada eslabon,
seguida de una iteracidbn hacia atras de las fuerzas y momentos en cada
articulacion.

Las fuerzas y momentos que actian sobre un eslabon tipico i de un
manipulador serial se muestran en la Figura 3.10. Para el propésito de analisis, se
emplean los siguientes parametros [12]:

e La fuerza resultante, ﬁ ejercida sobre el eslabon i por el eslabén i—1 en

.
el punto O .

e La fuerza de inercia, f ejercida en el centro de masa del eslabén .

e La matriz de inercia, '/, del eslabon i alrededor de su centro de masa, y
expresado en el marco de referencia del i-ésimo eslabon.

e El momento resultante, 7, , ejercido sobre el eslabon i por el eslabon i—1
en el punto O, ,.

» Elmomento de inercia, 7, , ejercido en el centro de masa del eslabon ;.

e El vector de posicion, p,, del origen del i-ésimo marco de referencia con

respecto a la base, p, =0,0, .
e El vector de posicion, p,, del centro de masa del i-ésimo eslabon con

respecto al marco de referencia base, p, = 0,C .
o El vector de posicion, 7, del origen del i-ésimo marco de referencia con

respecto al marco de referencia i-1, r =0 _,0, .

e El vector de posicion, 7, , del centro de masa del eslabén i con respecto al

i-esimo marco de referencia, 7, =0, .
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e La velocidad lineal absoluta, v , del origen O, .
e La velocidad lineal absoluta, v _, del centro de masa del eslaboén i .

ci?

e La aceleracion lineal absoluta, v, , del origen O, .
» La aceleracion lineal absoluta, v_, del centro de masa del eslabon i.

cl

e El vector unitario, z,, alo largo del eje z,.
¢ La velocidad angular absoluta, @ , del eslabon i.

e La aceleracién angular absoluta, @,, del eslabon .
Z 1 Z;

@ _
i f s |
Articulacién 1 Articulacién 1+1

;
@ WARGO

Eslabén 1 C;

I' ° b7 i-1

XO nj a=1 f;,i-'!
Figura 3.10. Momentos y fuerzas ejercidos en el eslabon i
3.8.2. Iteracion hacia delante
Se calculan la velocidad angular, la aceleracion angular, la velocidad lineal,

y la aceleracion lineal de cada eslabdon en términos del eslabén que lo precede,
empezando por el primer eslabén mévil, y terminando con el efector final. Las

condiciones iniciales para el eslabén base son: v, =v, =@, =@, =0.
3.8.2.1. Propagacion de la velocidad angular

Dependiendo del tipo de construccion de un manipulador serial, la velocidad
angular del eslabén i, relativa al eslabén i—1 puede representarse de dos formas
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distintas. Esta velocidad es igual a Z, 0, cuando se emplea una articulacion

-

rotacional, y es igual a 0 cuando se utiliza una articulacion prismatica, donde z,_,

denota un vector unitario que apunta a lo largo del i-ésimo eje articular. Por lo
tanto, tomando en cuenta los resultados anteriores, la velocidad angular del
eslabon i puede ser descrita mediante un par de ecuaciones, de la siguiente
forma:

— 1

a')r :{(u:—l +zlv—|91 (3-69)
[

i=1

dependiendo del tipo de articulacion, rotacional o prismatica respectivamente.
Expresando la ecuacién (3.69) en el i-ésimo marco de referencia, se tiene como
resultado que

rR !—Ia-) S {—12 9
J(ﬁr == t—l( =1 =1 :)‘ (370)
JIRJ—I JI_la_ji—l
donde
cosd, send, 0
'R_, =|—cosa,send, cosa,cosf, senq, |, (3.71)
seng, send ~ —sena, cosf, cosq,

2 i T o A . )
y "'2,,=[0,0,1] es un vector unitario que apunta a lo largo del i-ésimo eje articular

i-1

y esta expresado en el sistema coordenado i-1.
3.8.2.2. Propagacion de la aceleracion angular

La aceleracion angular del eslabén i se obtiene diferenciando la ecuaciéon
(3.69) con respecto al tiempo:

o, = : (3.72)

{(an—l + 2J- —191 + d}r—l ol 2:—19'1

wr—l

dependiendo nuevamente del tipo de articulacion, rotacional o prismatica
respectivamente. Expresando la ecuacion (3.72) en el i-ésimo marco de
referencia, se obtiene

@, = ,_ fal # (3.73)
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La ecuacion (3.73) proporciona una férmula recursiva para calcular la
aceleracion angular del eslabén i en términos del eslabén i-1.

3.8.2.3. Propagacion de la velocidad lineal

De acuerdo a la Figura 3.10, se observa que si la i-ésima articulacion es
rotacional, el eslabon i no se traslada a lo largo del i-ésimo eje articular.
Asimismo, si la i-ésima articulacién es prismatica, existe una velocidad traslacional

d alo largo del i-ésimo eje articular. Por lo tanto, la velocidad del punto O puede
ser escrita en términos de O,_, como sigue:

—~ _-i~1 +a_jl X -:
- (- (3.74)
i

dependiendo del tipo de articulacion, rotacional o prismatica respectivamente.
Puede expresarse la ecuacion (3.74) en el i-€simo marco de referencia como

‘R, ;_I‘_’;:-I +'@,x'r,
¥ = : . 3.75
’ ’R,_‘("'i" + -z d)-f-'(ﬂ X' ( )

i-1 =1 '

donde

a,

'r,=|d senq, |. (3.76)

d cose,

El vector ‘7 es constante para una articulacion rotacional y variable para

una articulacion prismatica. La ecuacion (3.75) es una formula recursiva para
calcular la velocidad lineal del origen del eslabén i en términos del eslabon i -1.

3.8.2.4. Propagacion de la aceleracion lineal

La aceleracion lineal del origen O, del marco de referencia i puede ser

obtenida diferenciando la ecuacion (3.74) con respecto al tiempo, dando como
resultado las siguientes ecuaciones:

.|V @, xF 46, x(6,xF)
s TR e Y (3.77)
Vo +Z d +0,xF+0,x(0,x7)+20, x(:r d, )

Expresando la ecuacion (3.77) en el i-ésimo marco de referencia, se
obtiene
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- ' . (3.78)

i

i -] = =~ - - - - — i=1—
B, (' v+ Z_d )+ ‘@, x T + 'a);x('a):. x‘:;)+2‘a) ><(’R,_I z,_id,)

La ecuacion (3.78) es una férmula recursiva para calcular la aceleracion
lineal del eslabén i en términos del eslabén i-1.

3.8.2.5. Aceleracion lineal del centro de masa

La aceleracion lineal del centro de masa se calcula mediante la siguiente
expresion:

Vo= $+’(gx‘ﬁ_+“><(’“><'ﬁ). (3.79)
3.8.2.6. Aceleracion de la gravedad

Finalmente, se transforma la aceleracion de la gravedad del marco de
referencia i —1 al marco de referencia i como sigue:

g="R ,"'g. (3.80)

3.8.3. Iteracion hacia atras

Una vez obtenidas las velocidades y aceleraciones, pueden obtenerse las
fuerzas articulares, un eslabén a la vez, empezando por el efector final, y
terminando en el eslabéon base. Primero se calculan la fuerza de inercia y el
momento de inercia ejercidos en el centro de masa del eslabén i

f=-m'V,, Y (3.81)
W =='1'o,~'d,x('1,'d,). (3.82)
Enseguida, se determinan las ecuaciones de equilibrio de fuerzas y

momentos alrededor del centro de masa del eslabon i. De acuerdo a la Figura
3.10 se tiene que

L= fa,tmE=0,y (3.83)

% i =0 (3.84)

=
+
=
=
A
—
-~
+
-~
—
X
~
+
-~

Reacomodando términos para expresar las ecuaciones (3.83) y (3.84) en
forma recursiva, se obtienen las siguientes expresiones:
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Jui = "Foi—m 8= L Y (3.85)

iIP_fjlu—l = l’_".'l'H-l.r +(:E + JI'?_-;.r)x :-}.:J—'l - ‘E‘I X :.}-;-HJ == ’ﬁ: 2 (3‘86)

Una vez calculados la fuerza de reacciéon y el momento en el marco de

referencia i, son convertidos al marco de referencia i—1 mediante las siguientes

transformaciones:

. =1 I

' ufu—l = RJ .fu—l 1 y (3‘8?)

Flﬁl,r—l = ‘_IRi ,'ﬁr_r—'l. & (3'88)

Las ecuaciones (3.85) a la (3.88) pueden ser utilizadas para calcular f i ¥

n

ig-1

recursivamente, empezando por el 6rgano terminal. Para el érgano terminal,

"fn Y "0, representan la fuerza y momento de salida en el efector final, y se

n+ln

consideran vectores conocidos.
3.8.4 Ecuaciones de torque en las articulaciones

Los pares motrices o fuerzas, r,, se obtienen al proyectar las fuerzas de
restriccion en sus correspondientes ejes articulares; esto es,

7= ii=1 _ J—l’ (389)

dependiendo del tipo de articulacion, rotacional o prismatica respectivamente. Si
existen fuerzas viscosas en las articulaciones, los pares o fuerzas motrices se
calculan como sigue:

"Iﬁ:; ! f_IE:--I +br{;a
o TP PY (3.90)
i z | + r( i

donde b, es el coeficiente de amortiguamiento para la articulacion .

En resumen, dadas las velocidades y aceleraciones articulares deseadas,
se calculan las velocidades y aceleraciones de los eslabones seguidas de las
fuerzas de restriccion de forma recursiva. Las velocidades y aceleraciones
instantaneas del eslabén i son obtenidas a partir de las del eslabén i -1 mediante
las ecuaciones (3.70), (3.73), (3.78), y (3.79). EIl proceso empieza con el primer
eslabon movil y termina con el efector final. Una vez encontradas las velocidades
y aceleraciones de los eslabones, se calculan las fuerzas de interaccion entre dos
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eslabones adyacentes mediante una iteracion hacia atras. Las fuerzas de
interacciéon en la articulacion i son determinadas a partir de la articulacion i+1
mediante las ecuaciones (3.85) y (3.86); el proceso empieza con el efector final, y
termina en el primer eslabon movil.

3.9. Analisis dinamico de un manipulador serial plano 2-GDL

Para realizar el analisis dinamico se empleara el modelo que se muestra en
las Figuras 3.11 y 3.12, las cuales son idénticas a las Figuras 3.3 y 3.4, con la
diferencia de que ahora se muestran los pares motrices aplicados en los
eslabones, asi como la ubicacién de los centros de masa.

Organo terminal J

¥ Base

Figura 3.11. Manipulador serial 2-GDL (vista superior)

l | |

I | 1
Zeo Z
T A

Eslabon 1 g 1 ‘_} : L] I >
Slabon \ ZC‘I EZII '21‘ CG2 xcg :Q - Xg

T A :I:_,\Z
] L] 2
91:[ I o 061‘—>xc1 . p—:—]—P X4 Eslabon 2

=y P

]

<«—— Base

Figura 3.12. Manipulador serial 2-GDL (vista lateral)
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Para efectos practicos, y con el fin de simplificar el analisis dinamico del
manipulador, se considerara en el desarrollo de esta tesis que los eslabones son
homogéneos, es decir, que no presentan una densidad variable. Por lo anterior, la

ecuacion (3.76), es decir, el vector ‘7 se redefine como

a e—“+Az|+e—'],f'=l
== 2 2
= 0 |, donde cmpz= =
cmpz e—’+ﬁ2~+i)s5=2
2 2

y el vector ‘7, se define como

2
F=l 0|, (3.91)
0

donde i=1.2.

I AX; I I | AX; !
[ | I |
- = = =~
Fd ~
£ N
/ /—-'—-.,\ - ~ \
o~ ~ i L
] / L ¢ \ \1
'1 ' ‘ I
\ \ // \ i A
\ \\‘_‘ ,/ ~ — ~ {
\ e - /
k. 7
-3 7
~ _ -

Vista superior del eslabdn

Figura 3.12. Geometria del eslabon
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En la Figura 3.12 se muestra la geometria simplificada de los eslabones, la
cual para efectos practicos es la de un paralelepipedo rectangular, para el cual su

tensor de inercia, '/,, queda representado como

!xxl = !.ry, - I.rﬁ
h=\-1, I, -1I,|. (3.92)
-1, I, I

Sin embargo, en virtud de que el sistema de referencia seleccionado para
calcular dicho tensor se encuentra formado por ejes principales de inercia con
origen en el centro de masa, los productos de inercia desaparecen quedando
unicamente los momentos principales de inercia como se muestra en la siguiente
ecuacion [11]:

I, 0 0
‘L=l0o I, 0
0 0 I

En particular, para la geometria del eslabdn mostrada en la Figura 3.12, se
tiene que

Fom—tat _Hd
12

m, ‘:(ar +2Ax, ): - ef}

I_r_r‘ = 12 ! y

m, [( a, + 2Ax, )3 i+ f-:f:'
12

para i=1,2.

Asumiendo que la aceleracion de la gravedad apunta en la direccion -z, , el
vector gravitacional queda definido como

5,1
Il
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3 Modelado matematico del manipulador

A continuacion se aplica el método de Newton-Euler de forma recursiva
para calcular las velocidades y aceleraciones de los eslabones, y posteriormente
las fuerzas y momentos ejercidos en los mismos.

3.9.1. Iteracion hacia delante

Primero se calculan las velocidades y aceleraciones del eslabon 1.
Substituyendo ‘@, = v, = °w, = "v, =0 en las ecuaciones (3.70), (3.73), (3.78), y
(3.79), se obtiene

'y, = 'Roui;'o+'a'3lx'ﬁ+'a}]x(ld3,x'ﬁ):!| 6, |y
0

6

—

N =+ o x o+ (16 < F ) =2 6
L 4 s »)

o D

La aceleracion de la gravedad expresada en el marco de referencia del
eslabon 1 queda representada como

0
Ig_ = IRU I‘J§ - 0
—&.
Como era de esperarse, el vector gravitacional no sufre cambio alguno al

pasar del marco de referencia base al marco de referencia del eslabon 1, debido a
la disposicidon de dichos sistemas.

A continuacion, se calculan las velocidades y aceleraciones del eslabon 2.

Substituyendo las velocidades y aceleraciones del eslabon 1 en las ecuaciones
(3.70), (3.73), (3.78), y (3.79), se obtiene
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0
‘@, = R ('®,+'26,)=| 0 |,
6,+0,
0
‘D, =R ('0,+'26,+'d,x'260,)=| 0 |,
6, +0,

2

l, (9, send, —6; cosd, ) -1, (6‘, +6"2)

%, =R, + 0, x ’F, + @, x(%"z x zfé): ;’I(éi, cosd, +6; sen93)+12(9'] +6"'2) Y

0

_!] (9, send, — 6 cos b, ) =2l (91 +0, ):

R

W, =, + 0, x 'r, + 0, ><(2(Zl2 X zif,z)z I, (QE cos®, + 6] sen (7’_,)+~§!_, (01 - 93)

0

Nuevamente, y como era de esperarse, la aceleracion de la gravedad
expresada en el sistema de referencia del eslabon 2 no sufre cambios, y queda
representada mediante el siguiente vector:

3.9.2. Iteracion hacia atras

El primer paso consiste en calcular las fuerzas ejercidas en el eslabén 2,
para posteriormente determinar aquellas que se ejercen en el eslabén 1. En el
desarrollo de esta tesis se considerara, con el fin de simplificar el analisis, que no
existen fuerzas externas aplicadas en ninguna parte del manipulador, es decir, el
manipulador no se encuentra sosteniendo ningun objeto, ni existen fuerzas y/o
momentos que restrinjan o impulsen el movimiento del manipulador en alguna

direccion particular. Lo anterior trae como consecuencia que °f,, =n,, =0, es
decir, no hay fuerzas ni momentos externos presentes en el érgano terminal.
Substituyendo esta ecuacion, junto con las velocidades y aceleraciones del
eslabéon 2 obtenidas durante la iteracion hacia fuera, en las ecuaciones (3.81),
(3.82), (3.85), y (3.86) para i =2, se obtienen las siguientes expresiones de fuerza
y momento:
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-

A (6‘, send, — 6} cost&‘z)—if!2 (6‘1 + 6‘1)
*fy ==my,, =-m,| (6, cosd, +6] sen 6’2)+—;—13 (6,+6,)

0
N2, g2 0
R o m:[(fg-i-flﬁl,\z) +h3]
%y = =21, 0, - 26, x (1, ', ) =- = 0 |,
6,+6,

z'[(éilsen&l—éfcos@z)_%!l(ﬁ+93)2
o= foammy 8= fs =my| 1,(6,cos0,+6] sen6,)+11,(6,+6,) |,y
8.

b= 2 P pae X BB B B 2
W= ”3.2+( £ "'cz)x Soy = T X fia—hy

—m, ["i (6'1 cosf, +6; sen, )"-I?'f2 (9' ngﬂ[%hﬁz: +%)

= m_,([i](é'jlsen()’z - 00393)——5—32(9', +92)2:|(%+A22+51J—%{2gt_] |

12

. ; . ; )+ h’
%mz,/,!z(é‘, cos @, + 6] sen91)+m2(6’l+92)[},ff+(;+2Ar) : }

Las ecuaciones anteriores representan las fuerzas y momentos que se
gjercen en el eslabdon 2. Al sustituir estas expresiones, junto con las expresiones
de las velocidades y aceleraciones obtenidas para el eslabon 1, en las ecuaciones
(3.81), (3.82), (3.85), y (3.86) para i=1, y empleando las ecuaciones (3.87) y
(3.88), se obtiene

m, [(/, +2Ax, )J 0 hf}
12

0
i =="1"o,~"é,x('1,'d, ) =- 0|,
0
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m, [—J’IG‘I! ~11 cos8,(6,+6,) —+1,send, (6, +6, )] +m, (—{r’iéf)
ro="for=m'g="F=| m[16 -+ 5en0,(6,+6,) +lc0s0,(6+6) |+m (+18) |,y

(.’.ﬂ'1 i m, )g

A

g +--

12 12

m [(! +2Ax ) + hl" ] J +('_m Fa m I:(( +2Ax ): + h']

mll cos@ +ml + (IT"”.'T.: +

(1 +2ax) +4 9 ¥
vl | =f] e——————= | gm [ cosb, |8 —mJl sen 9__(6{({ +'ff):')

12

Como puede observarse, en el vector del par ', se sustituyeron las

expresiones de las componentes’ en x y en y por las letras 4 y B

respectivamente, en virtud de que debido a la complejidad de los calculos, estas
expresiones resultaron ser demasiado extensas.

3.9.3. Calculo de los pares motrices

Finalmente, se aplica la ecuacion (3.89) para calcular los torques
articulares. Esto resulta en dos ecuaciones dinamicas:

. N | (L +2ax,) 0
T, = ’n';l 2 = %1;331,33(0, cosd, + 6, sen 6’2)+Jﬁuz(t‘}'1 +91) 11 +( 2t l;) L Y

2 Es importante sefialar que para el cumplimiento del objetivo de este trabajo no es necesario
conocer el vector 'ﬁm en su totalidad; Gnicamente se muestra la componente en z , siendo ésta la

unica necesaria para el calculo del par motriz del primer eslabon. De acuerdo a la configuracion de
los sistemas de referencia del manipulador, esta componente representa precisamente el valor de

dicho par. Lo anterior también es valido para el vector 7, .
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ﬁ m | (1+260) + | |
myl, L, cos O, +myl +| tml} + = e
L= 0”1[_0 020 = R ; 0 +
my| (1 +20x, ) + 4 |
| Amyls +
o 12
- (L +2Ax,) + K ! -
ot | my | LI 422 ]23 L+ Lmyll, cosb, |6, —m,ll, sen ), (9,& +l93)

Como era de esperarse, la ecuacion dinamica para la segunda articulacién
es mas sencilla que la ecuacién para la primera. Pueden observarse claramente
los diversos efectos dinamicos; en particular, los términos en @’ corresponden a
las fuerzas centrifugas de las articulaciones, y los términos en 9,93 a las fuerzas
de Coriolis.
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4 Trayectoria del manipulador

4.1. Trayectorias

El requerimiento minimo para un manipulador es tener la capacidad para
moverse desde una posicion inicial hasta una posicion final. La transicion debe
estar caracterizada por leyes de movimiento que contemplen, por un lado, las
fuerzas generalizadas ejercidas por los actuadores sobre las articulaciones, de tal
manera que no se traspasen los limites de saturaciéon magnética de los mismos, y
que no se exciten los modos resonantes tipicos de la estructura. Por otro lado, se
debe contemplar el transporte adecuado del objeto de trabajo, de manera tal que
la fuerza debida a la aceleracion (inercia) no sea capaz de arrancarlo del érgano
terminal que lo sostiene. Este ultimo hecho es de suma importancia si se tratara
de un objeto de trabajo muy delicado como una sustancia radioactiva, etc.
Ademas, hay que tener presente que la productividad en la manipulacion es un
factor muy importante. Para alcanzar esa productividad es importante el empleo
de un mecanismo de baja inercia, y por lo tanto es importante entender su
comportamiento vibratorio unido a las trayectorias generadas. Es entonces
necesario desarrollar algoritmos generadores de trayectoria que permitan
movimientos suaves tanto en el espacio cartesiano como de articulaciones.

Es importante definir el término trayectona. La trayectoria se divide en dos
aspectos importantes: perfil de trayectoria, que se entiende como la evolucién en
el tiempo de la posicidon, velocidad, y aceleracion con que viajara el érgano
terminal o el objeto de trabajo, y lugar geométrico de la trayectoria, que representa
los puntos cartesianos por donde pasara el organo terminal o el objeto
manipulado. A su vez, una trayectoria en el espacio cartesiano corresponde a una
0 mas trayectorias en el espacio de articulaciones (unicidad de solucion)
relacionadas por una ley matematica [5].

Como se menciond al inicio de este capitulo, las trayectorias generadas
deben tener buenas propiedades con vistas a su ejecucion por el robot
manipulador.  Por consiguiente, es necesario tener en cuenta, directa o
indirectamente, las restricciones cinematicas y dinamicas involucradas. La
especificacion del movimiento puede involucrar o no restricciones temporales. En
los robots manipuladores esta especificacién temporal es muy usual, dando lugar
a condiciones sobre la velocidad y aceleracion con las que deben ejecutarse los
movimientos. En general, las trayectorias deben ser “suaves”, lo que implica
restricciones sobre las derivadas. Normalmente se emplean funciones de clase
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C', es decir, las funciones son continuamente diferenciables, pudiendo exigirse
también la continuidad en derivadas de orden superior. Cabe mencionar que todo
lo anterior también es valido para la generacion de perfiles de trayectoria [5].

4.1.1. Lugar geométrico de la trayectoria

Durante la realizacién de una tarea, el manipulador puede desplazarse
siguiendo diversas trayectorias, como pueden ser una recta, un arco, o una
circunferencia. En general, interesara emplear una definicion paramétrica de la
curva que permita contemplar facilmente la generacion de movimientos tanto en el
espacio de trabajo como en el espacio de las variables articulares. Las curvas
paramétricas se caracterizan por la representacion funcional de cada una de sus
dimensiones. Asi, las coordenadas de un punto de una curva en el plano se
expresan de forma general mediante el siguiente vector [7]:

o (1) =[x(1).»(1)]

En esta tesis se considerara que el manipulador unicamente puede
desplazarse dentro de su espacio de trabajo siguiendo una linea recta, por lo que
las trayectorias que seguira el érgano terminal del manipulador quedaran definidas
mediante la ecuacion vectorial de la recta en forma paramétrica, la cual puede
expresarse como

o(t)=(x.y)+t-u, VteR.

A menudo se considera al parametro + como el tiempo y a o (r) como la

posicion de una particula en movimiento en el tiempo ¢, que va trazando una
curva en R’conforme ¢ va variando. Para el caso de la ecuacion paramétrica de
la recta mostrada anteriormente, puede observarse que el parametro ¢ varia en
forma lineal, sin embargo no necesariamente tiene que ser asi. Es importante
resaltar que normalmente se emplea una funcion que involucra a su vez a la
variable + como parametro, en lugar de emplear dicha variable por si sola, y es
precisamente esta funcion-parametro la que relaciona el lugar geométrico con el
perfil de trayectoria. Por lo anterior, puede redefinirse la ecuacion parameétrica de
la recta de la siguiente forma:

o(t)=(x.y)+z(t)-u, VieR.

La expresion anterior define a una recta que pasa por el punto B (x.y ).

medido respecto a un sistema inercial, en la direccion del vector #, como se
muestra en la Figura 4.1. Es importante sefalar que el movimiento se efectia con
ciertas restricciones en las velocidades y aceleraciones, las cuales se encuentran

definidas por el parametro z(r), en un tiempo total de recorrido ¢, .
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—

t)-i

e

B ( N

Zy Sistema base

Figura 4.1. Lugar geométrico de la trayectoria

De la Figura 4.1, y empleando la notacién matricial, la ecuacion de la recta
queda representada de la siguiente forma:

[igﬂ{i]wmﬂ VieR, (4.1)

— (% —x)
i

final — Rnr&.'m ”

donde

(J"z -%)

final Incio

= \/(xz =X )3 (V=W )2 :

Derivando la ecuacion (4.1) respecto al tiempo se obtiene el vector de
velocidad del 6rgano terminal, el cual es funcion, a su vez, de la ecuacién de
velocidad escalar del perfil de trayectoria, como se muestra a continuacion:

al-abol-el:]
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4 Trayectoria del manipulador

De forma analoga, para relacionar el perfil de aceleracion de la trayectoria
con la aceleracion vectorial a la que esta sujeto el movimiento, se calcula la
derivada de la ecuacion (4.2), obteniéndose la siguiente expresion:

o3t}

Las ecuaciones obtenidas anteriormente seran utilizadas para definir
cualquier trayectoria recta sobre la superficie de trabajo del manipulador serial
plano 2-GDL considerado en esta tesis, asi como las condiciones de velocidad y
aceleracion del efector final a lo largo de dicha trayectoria.

4.1.2. Perfil de trayectoria

El érgano terminal ejerce una fuerza que sujeta al objeto, pero esta fuerza
es finita con una magnitud determinada. El objeto que esta siendo manipulado
debe partir de una posicién inicial y, evidentemente, llegar a la posicién final. En
ambas posiciones el estado del objeto se considerara estatico, es decir, no habra
velocidades ni aceleraciones presentes. Para alcanzar el dltimo punto a partir del
primero, se empleara un tiempo total de recorrido ¢,. Ahora bien, si la aceleracion

a lo largo del recorrido, incrementada por la masa del objeto, es mayor a esa
fuerza de sujecion, entonces el objeto experimentara un movimiento relativo al
érgano terminal que posiblemente lo dafie, 0 modifique la posicién adecuada. Por
lo tanto, es de suma importancia manejar un perfil de movimiento con pendientes
“suavizadas”, de forma tal que la transiciéon del primer estado estatico al ultimo se
presente en condiciones no severas de los transitorios' que generan su
movimiento [5].

Al igual que para el lugar geométrico de la trayectoria, la generacion del
perfil de trayectoria hace necesario considerar, al menos, la continuidad de la
primera derivada; para garantizar dicha condicién se emplean normalmente las
siguientes restricciones [10]:

7(t)=1,, (4.4)
z(t,)==,, (4.5)
7 (o) =1,y (4.6)
#(t,)=1,. (4.7)

' Un transitorio puede considerarse como una condicién que permite ir de un estado a otro a lo
largo del recorrido de una trayectoria.
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Para que se cumplan estas restricciones, se emplea generalmente un
polinomio de grado tres (cubico). En consecuencia se tiene que

z(t)=a,+at+at’ +ar’, (4.8)
#(t)=a +2a, +3ai’, y (4.9)
(1) =2a, +6ay . (4.10)

En ocasiones se desean tener en cuenta restricciones en derivadas de
orden superior a uno, y cuando esto ocurre, tiene que incrementarse el orden del
polinomio; al hacerlo se eleva el numero de incognitas (coeficientes del polinomio),
por lo que se vuelve necesario emplear mas ecuaciones (restricciones) para poder
formar un sistema lineal. En particular se emplean polinomios quinticos (grado
cinco) para especificar también la segunda derivada. También pueden emplearse
las ecuaciones (4.8), (4.9), y (4.10) de forma recurrente para definir un perfil de
trayectoria (o lugar geomeétrico) por tramos considerando puntos de paso, como se
muestra en la Figura 4.2. Al definir un perfil de esta forma se tienen que
considerar las mismas condiciones cinematicas y dinamicas entre los transitorios,
por lo que se tienen que tomar en cuenta, al menos, restricciones en la primera y
segunda derivadas. Lo anterior trae consigo también un incremento en el nimero
de ecuaciones e incégnitas del sistema lineal resultante. Es importante senalar
también que, cuando se genera un perfil de trayectoria por tramos, en particular
cuando se trata del perfil de posiciéon, suelen emplearse polinomios de grado
menor a tres (dos o inclusive uno), como es el caso del perfil de trayectoria
trapezoidal que emplea dos transitorios de grado dos al inicio y al final del
recorrido, y un periodo estacionario de grado uno intermedio, para definir el perfil
de posicion. Asimismo, es importante resaltar que cada tipo de perfil tiene
ventajas y desventajas respecto del otro, y su uso depende de la tarea asignada,
de los puntos de inicio y partida de la trayectoria, y del lugar geométrico del
recorrido.

En esta tesis se plantea un perfil de trayectoria (posicién) definido por
tramos (ver Figura 4.2), siendo éstos cuatro en total, empleando para ello
polinomios de tercer grado de manera que dicho perfil sea lo suficientemente
“‘deformable” como para obtener muy diversas configuraciones del mismo; esto
implica que el recorrido de la trayectoria se habra de llevar a cabo en diferentes
intervalos de tiempo para cada tramo, dependiendo de la forma (configuracién)
que tenga el perfil de trayectoria, lo cual a su vez trae como consecuencia
variaciones en las velocidades y aceleraciones del manipulador, y es
precisamente el hecho de poder obtener muy diversos perfiles de trayectoria lo
que justifica el empleo de un método de optimizacion para encontrar el perfil mas
adecuado a las caracteristicas cinematicas y dinamicas del robot. Todos los
factores mencionados anteriormente se veran reflejados consecuentemente en los
pares motrices que se necesitaran ejercer para mover el manipulador.
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Figura 4.2. Perfil de trayectoria por tramos

La Figura 4.2 muestra la relacion de la distancia recorrida por el
manipulador versus el tiempo de recorrido, es decir, el perfil de posicion. El
intervalo de tiempo para el recorrido total se ha dividido en cuatro intervalos mas
pequeios, 7, , Vi=1234 delimitados por los puntos 1, Vi=1,2,3,4. Se asigna a
cada intervalo un polinomio cubico; estos polinomios se denotan como r,
Vi=1,2,3,4. Asimismo, se encuentra una serie de puntos en el eje de la distancia
recorrida denotados como P, Vi=0,1,2,3,4. De la grafica queda claro que el
punto P, asi como el P, corresponden al inicio y al final (distancia total) del
recorrido respectivamente. El punto P, corresponde a un punto intermedio entre el
inicio y el final del recorrido, es decir F, < P, < P,, sin embargo, en este trabajo se
considerara para efectos practicos que P, corresponde exactamente a la mitad de
la distancia del recorrido. Los puntos restantes, £, y P, son puntos arbitrarios
donde Py <P <P,y P, <P, <P,. También se muestran una serie de puntos k,,
vi=1,2,3,4,5. Estos puntos se encuentran definidos sobre el perfil de la
trayectoria. Puede observarse que k, corresponde al origen del recorrido (£,t,),

k; corresponde a la mitad del recorrido (P.t,), y k, corresponde al final del

recorrido (P,,t,). Debido a que los puntos anteriores poseen una referencia fisica
(la distancia recorrida en dichos puntos es conocida), éstos se denominaran como
puntos reales. Los puntos k, y k,se encuentran asociados a los puntos P, y P,

respectivamente, sin embargo, la distancia recorrida para dichos puntos es
variable en virtud de que no se ha definido hasta el momento algin tipo de
restriccion de posicion para los mismos (como se hizo para el punto 7). Debido a
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que no se tiene una referencia fisica para estos puntos, éstos se consideraran
como puntos virtuales. Por esta razoén, la técnica descrita anteriormente recibe el
nombre de polinomio ctbico con dos puntos virtuales.

De manera formal, las restricciones para el perfil de posicion mostrado en la
Figura 4.2 quedaran definidas como se muestra a continuacion:

e Para el punto real intermedio &, :

w(6) =R, (4.11)
7, (6 )= (1) (4.12)
7y (1,) =755 (1,) (4.13)
#:(6)=%:(4) (4.14)
e Para el punto real inicial & :
7,(0)=0 (4.15)
#,(0)=0 (4.16)
#(0)=0 (4.17)
e Para el punto real final k,:
7, (1,)=P, (4.18)
7w (t,)=0 (4.19)
#,(,) =0 (4.20)

e Para el punto virtual inicial 4, :

)r,(r])zfrz((,) (4.21)
7.71(‘“):’%2("1) (4.22)
z(4)=7,(1,) (4.23)
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e Para el punto virtual final %, :

() =m, (1) (4.24)
7, () =7, (1) (4.25)
7 (IJ) =7, (IJ) (4.26)

En el caso particular de esta tesis es de suma importancia mantener las
mismas condiciones cinematicas y dinamicas entre cada uno de los transitorios,
de ahi que sea necesario considerar no sélo la continuidad de la primera derivada,
sino también la de la segunda derivada.

Como se mencioné anteriormente, se utilizaran polinomios cubicos para

representar el perfil de trayectoria del manipulador considerado en esta tesis. A
partir de la ecuacion (4.8), puede redefinirse la expresion que representara a los

polinomios cubicos de la siguiente forma: 7, (1)=a, +a,(+a’ +ar’, Vi=1,23.4,y
Vvj=0,1,2,3. Se empleara esta nueva expresion para definir, a su vez, los perfiles

de posicion, velocidad, y aceleracion para cada tramo de la trayectoria, como se
muestra a continuacion:

e Perfil de posicion

2 3
m(t)=ap+ayt+a,t’ +a,t,
2 3
7, (1) = ay + ayt +ayt’ +ayt’
2 3
(1) =@y +ayt +aut” +ait’, y
m (1) =ag+agt+ayt’ +agt’.

e Perfil de velocidad

7 (1) = a, +2a,t +3a,t’,
7, (1) = ay, + 2ayt + 3a,1,
7, (1) = ay, + 2a +3a,t’ Y

7, (1) =a, +2a,t+3a.1 .
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e Perfil de aceleracion

7, (t) =2ay, +6a,
7, (1) =2ay, +6ayt
T (!) =2ay, +6ayt Y

Zy (1) =2a, +6a,t .
Una vez determinadas las ecuaciones de los perfiles de posicién, velocidad,
y aceleraciéon para cada tramo, resta definir el dominio de aplicacion de cada una
de dichas ecuaciones, es decir, tiene que definirse la magnitud del intervalo de
tiempo correspondiente a cada tramo, para asi determinar en qué punto se pasa
de un transitorio a otro. Para llevar a cabo lo anterior, se ha considerado el
enfoque de tiempo relativo; esto significa que los dominios para la variable ¢

quedaran definidos para cada transitorio respectivamente de la siguiente forma:

0<"<’r.'

O<f<"r:'
O<t<t,,y

O<t<t,,

Como puede observarse, se ha considerado que cada intervalo de tiempo
comienza a partir de cero, y no se toma en cuenta el tiempo que pudiera haber
transcurrido antes de un determinado transitorio, es decir, Unicamente es de
interés saber la cantidad de tiempo que representa cada intervalo.

A continuacion, se sustituyen las ecuaciones del perfil de trayectoria en las
ecuaciones (4.11) a (4.26) con el fin de obtener un sistema de ecuaciones lineales.
Las expresiones obtenidas se muestran a continuacion:

¢ De la ecuacion (4.11):

2 3j
Ay +ayl, +anl, " +axl, " =PF,. (4.27)

e De la ecuacion (4.12):

2 3
ay + azlfr; + all!.f; & ﬂ;:;ﬂ‘_ —ty =0. 14.28)
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De la ecuacion (4.13):

ayy 208 +3at* —a =0. (4.29)

De la ecuacion (4.14):

2a,, +6ayt, —2a, =0, (4.30)

De la ecuacion (4.15):
a,=0. (4.31)

De la ecuacion (4.16):
a,=0. (4.32)

De la ecuacion (4.17):
iy =0 (4.33)

De la ecuacion (4.18):
A +agl, +agt.’ +agt, > =F,. (4.34)

De la ecuacion (4.19):
ay+2a,t, +3a,t,’ =0. (4.35)

De la ecuacion (4.20):
2a,+6a,t, =0. (4.36)

De la ecuacion (4.21):
G F Oyl Fapt,” +ayt . —a, =0. (4.37)

De la ecuacion (4.22):
ay, +2aut, +3a41,” —a,=0. (4.38)
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De la ecuacion (4.23):

2a, +6a,t; —2a,, =0. (4.39)

De la ecuacion (4.24):
Ay +ayl, +ant,’ +ayt,’ —a, =0. (4.40)

De la ecuacion (4.25):
ay +2aut; +3at,.* —a,; =0. (4.41)

De la ecuacion (4.26):
2a;, +6ayt, —2a, =0. (4.42)

A partir de las ecuaciones (4.27) a (4.42) es posible formar un sistema de

ecuaciones lineales 16x16 de laforma 4-x =5, el cual se representa como

o 0O 0 C — 0O o 000 —=— o Oo0c

0 0 0 1 ¢, t; 1, 0 0 0 0 0 0 0)(a,) (P~
o 0 0 I ¢ ¢ 6, -1 0 0 0 0 0 0 0||la,]| |0
00 0 0 1 2 3 0 -1 0 0 0 0 0 0 |[a,] |0
o 0 0 0 0 2 6, 0 0 -2 0 0 0 0 0 [|a,| |0
0o 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 ||a,f |0
Il 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 O0/||al]o0
o 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 ||ay| |O
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 i, t; f |[|lay| [P
00 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 2 3t |la, [0
0o 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 6 |a,| |0
t(, t; b -1 0 0 0 0 O 0 0 0 0 0 0 ||a 0
I 2 3% 0 -1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 O0/||a] |0
0 2 & 0 0 -2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 ||a,| |0
0o 0 0 0 0 O 0 1V ¢ 4 4 -1 0 0 0 ||a,| |0
0 0 0 0 0 0 1 2, 3 0 -1 0 0 ||la.| |0
0 0 0 0 0 0 0 2 6, 0 0 -2 0 )\la,) \0o)

-

Con el sistema lineal obtenido anteriormente puede representarse cualquier

configuracion deseada del perfil de trayectoria por tramos, dependiendo esta
configuracion del valor del intervalo de tiempo seleccionado para cada tramo. La
resolucion de dicho sistema permitira determinar los valores de los coeficientes de
los polinomios, los cuales daran forma a cada uno de los transitorios que
conforman el perfil de la trayectoria.
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algoritmos genéticos al modelo
matematico del manipulador

5.1. Consideraciones generales

En el Capitulo 4 se determiné el sistema de ecuaciones lineales, 4-x=5,
necesario para generar el perfil de trayectoria del manipulador, y para poder
resolver dicho sistema se requiere conocer de antemano los valores de los cuatro
intervalos de tiempo correspondientes a los transitorios. Estos valores forman
parte de la matriz 4 de coeficientes del sistema lineal, y de ellos dependen, a su
vez, los valores resultantes de los coeficientes 4, de los polinomios. Una vez

definido el perfil de trayectoria, es posible desarrollar funciones de posicion,
velocidad, y aceleracion del 6rgano terminal en funcion del tiempo, a partir de las
cuales se desarrollaran, a su vez, las funciones de fuerza y par ejercidos en los
eslabones. Todo lo anterior implica que el problema fundamental de esta tesis se
remite finalmente a encontrar el conjunto 6ptimo de valores (seleccion optima) de
los intervalos de tiempo de los transitorios, los cuales, al ser incorporados al
modelo matematico del manipulador, proporcionaran en consecuencia, los valores
optimos de los pares motrices de los actuadores.

Una vez definido el problema, tiene que pensarse en la forma mas
adecuada de resolverlo. Resulta obvio que no es posible definir de manera
arbitraria los intervalos de tiempo ya que no podria garantizarse que los valores
elegidos sean en realidad los valores optimos. Ademas, se intuye que podrian
probarse una gran cantidad de conjuntos antes de encontrar una solucidon
satisfactoria, y es practicamente imposible encontrar la solucion oOptima al
problema mediante una simple eleccion de valores al azar; de ahi que resulte
atractivo emplear un algoritmo evolutivo.

Ahora bien, como se mencion6 en el Capitulo 2, los algoritmos genéticos
son esencialmente una técnica computacional de optimizacion, y por lo tanto, es
necesario desarrollar un programa en computadora para poder resolver el
problema planteado en esta tesis. Este programa partira de una base de
soluciones arbitrarias, para luego realizar ensayos con ellas (evaluandolas con el
modelo matematico del manipulador), y asi determinar “qué tan buenas”
soluciones son, y propondra finalmente nuevas soluciones que sean mas
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satisfactorias que las anteriores; este proceso se repetira hasta encontrar la mejor
solucién posible.

5.2. Desarrollo del software
En la Figura 5.1 se muestra el diagrama de flujo del programa' desarrollado

para esta tesis, el cual contiene los procesos que se llevaran a cabo para
encontrar la solucion 6ptima.

Inicio

Parametros
del o :
algoritmo ¢ Condicion de Despliegue de
¢ finalizacién? resultados
Primera generacion
de individuos Fin
Célculo de
probabilidades
de seleccion
Obtencién Clonacion de los
del fenotipo individuos mas aptos
+ (nueva generacion)
Obtencién de ¢
pares motrices Cruzamiento
(mating pool)

Calculo de ¢
aptitudes

v

Almacenamiento
del mejor individuo
de la generacion

Mutacion

Figura 5.1. Diagrama de flujo del programa principal

"El cédigo fuente de este programa fue escrito en lenguaje C, utilizando para ello el compilador
Boriand C++ Builder (version 6).
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Puede observarse que el diagrama es, en términos generales, muy similar
al mostrado en la Figura 2.7; la principal diferencia, aparte de ser un diagrama
mas detallado, radica en el almacenamiento en memoria de las aptitudes de los
mejores individuos de cada generacion conforme éstas se van generando. Cabe
sefialar que este almacenamiento es pieza fundamental de la condicion de
finalizacion del programa. A continuacion se describiran con mas detalle cada una
de las etapas del programa.

5.2.1. Captura de parametros del algoritmo genético

Como se aprecia en la Figura 5.1, la primera etapa del programa consiste
en capturar un serie de parametros? relacionados con la trayectoria que recorrera
el 6rgano terminal, la geometria del manipulador, la capacidad de sus actuadores,
asi como otros parametros propios del algoritmo genético, los cuales son
necesarios para poder resolver el modelo matematico. Lo anterior no es otra cosa
mas que la definiciéon del problema, y para ello se emplea una interfaz grafica, la
cual se muestra en la Figura 5.2, que permite al usuario ingresar a la computadora
toda la informacién necesaria para resolver el problema en cuestion.

1. UNIVERSIDAD NACIONAL AUTONOMA DE MEXICO - FACULTAD DE INGENIERL -|0] x|
Tesis: Optimizacion del perfil de trayectona do un mampulador serial plano
2-GDL mediante un algoritmo genético simple
x | m x| (m | Motor1 | [Nml | Muaciones | [1ts) o %
Y i [m] Y | [m] Motor 2| [N-m]) Cond. Fin. |
Salir
Parametros de los eslabones
Eslabon 1 Eslabon 2 Parémetro Delta Z
Dist. ejes | {m] Dist. gjes | (m] Detta Z1 {m] VEr Sgnanan

Ao | m ancho [ m petaz2 [ Im
Espesor | [m] Espesor | [m]

petax | m petax [ [m Sass

Densided | [Kghd]  Densided | [Kghvg | PO [

Figura 5.2. Interfaz para la captura de parametros del algoritmo genético

Una vez que se han ingresado los datos, mediante el comando /niciar se da
comienzo formalmente al proceso iterativo del algoritmo genético.

2 pPara los distintos parametros del algoritmo genético, particularmente aquellos relacionados con
magnitudes fisicas, se considero el uso de unidades de acuerdo al Sistema Internacional, como se
aprecia en la interfaz del programa.
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A continuacién se presenta una breve descripcion de los datos que se
tienen que ingresar al programa, entre los cuales estan los siguientes:

e Posicion inicial

Es la posicién de inicio del recorrido del érgano terminal; la ubicacion en el
plano a partir de la cual se origina la trayectoria del manipulador.

e Posicion final

Es la posicion de finalizacion del recorrido del 6rgano terminal; la ubicacion
en el plano donde termina la trayectoria del manipulador.

e Pares motrices

Son los valores de par maximo nominal que pueden entregar cada uno de
los actuadores en condiciones normales de operacion (sin sobrecarga).

e Parametros del algoritmo

Son parametros propios del algoritmo genético. La condicion de finalizacion
es un criterio que limita el nimero de iteraciones que llevara a cabo el
algoritmo genético. Implicitamente, esta condicion influye en el tiempo de
célculo que necesitara la computadora para encontrar la solucion. Por otra
parte, la tasa de mutacion permite definir cuantas mutaciones tendran lugar
cada cierto nimero de bits, es decir, el nimero de bits mutantes que habra
en la poblacion.

e Parametros de los eslabones

Estos parametros permiten definir las caracteristicas fisicas de los
eslabones, como son el ancho, largo, y espesor de los mismos, entre otras,
asi como su densidad.

5.2.2. Primera generacion de individuos

Para poder aplicar un algoritmo genético a un determinado problema, es
necesario, en primera instancia, representar adecuadamente las soluciones
propuestas a dicho problema de manera que puedan ser utilizadas por el algoritmo
evolutivo, es decir, tienen que codificarse las soluciones. Una vez determinada la
forma que adoptaran todos los individuos de la poblacion, podra entonces definirse
el procedimiento para obtener la primera generacion de individuos. Queda claro
que en el caso particular de esta tesis, un individuo de la poblacion representaria,
en forma codificada, los intervalos de tiempo correspondientes a los transitorios de
un perfil de trayectoria en particular. A continuacion se presenta el procedimiento
utilizado para llevar a cabo la representacion de las soluciones.
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5.2.2.1. Codificacion de la solucion

Segun lo presentado en el Capitulo 4, el tiempo total de recorrido 7, no es
mas que la suma de los tiempos correspondientes a cada transitorio, es decir,

sin embargo, no se menciond nada respecto a cual es el limite de tiempo maximo
a considerar. Queda claro que para poder empezar a hacer calculos es necesario
definir, por principio, el tamafio maximo de los intervalos de tiempo de los
transitorios. Las restricciones a contemplar son las siguientes:

t, €[0,16]..1,

1y

=16[5] > 1,0 =64[s].

f max

La expresioén anterior indica que cada transitorio puede durar como maximo
16 segundos, lo cual es una cantidad bastante razonable si se considera que el
manipulador tardaria como maximo 64 segundos en desplazarse desde la posicion
inicial hasta la posicion final. Podria parecer que un minuto de tiempo de recorrido
es demasiado tiempo, mas aln cuando se ha considerado en el modelo
matematico que el manipulador no se encuentra sujetando algin objeto, sin
embargo, el propdsito de haber asignado ese valor en particular fue Unicamente
con el fin de acotar el intervalo de tiempo de cada transitorio para asi poder definir
la longitud del cromosoma, y se espera que la solucion éptima encontrada por el
algoritmo genético contemple valores bastante mas pequenios.

A continuacién se define la longitud minima del vector binario que habra de
representar los valores en el intervalo [0,16], para lo cual se considerara una

precision de 6 cifras decimales, por lo que el intervalo tendra que dividirse, a su
vez, en al menos 16x10° intervalos iguales. De lo anterior se tiene que

22 <16x10° <2*

de manera que tiene que considerarse una cadena de al menos 24 bits de
longitud; por otro lado, esta cadena representaria tan solo un transitorio, por lo
cual es necesario emplear otras tres cadenas adicionales de la misma longitud
para poder representar cada uno de los intervalos que conforman el perfil de
trayectoria; esto trae como consecuencia que el cromosoma de cada uno de los
individuos de la poblacion tendra una longitud total de 96 bits, y estara dividido en
4 segmentos de 24 localidades (bits) cada uno:

segmento | segmento 2 segmento 3 segmento 4

By by |Byibsshy b |Bisbiobsg -y (Bsabssby - by

48749750 5 *

cromosoma = byb,
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De lo anterior puede concluirse que el espacio muestral para un solo
segmento de la cadena esta conformado por un total de 2** =16,777,216 numeros
distintos, empezando por el numero

(000000000000000000000000), = (0.000000)

base 10
y terminando con el nimero

(1111111111 1), =(16.000000)

base 10 '

sin embargo, tomando en cuenta que el perfil de trayectoria consta de cuatro
intervalos de tiempo, y que se estd buscando la seleccion oOptima de dichos
intervalos, el algoritmo genético tendra que buscar la mejor soluciéon en un espacio

muestral compuesto por un total de (2“)‘;?.922816“02“ configuraciones

posibles del perfil de trayectoria (individuos o cromosomas). Si bien es cierto que
se trata de una cantidad astronémica de posibles soluciones, en la practica el
algoritmo genético no probara todas ellas, aparte de que seria imposible hacerlo.
Una de las cualidades de los algoritmos genéticos es su capacidad de escudriiar
el espacio muestral de manera selectiva, enfocandose en aquellas zonas donde
se encuentran los individuos mas aptos, descartando asi automaticamente la
posibilidad de buscar en otras zonas donde no tendria sentido hacerlo.

5.2.2.2. Obtencion de la primera generacion de cromosomas

Como se menciond anteriormente, los algoritmos genéticos trabajan con
poblaciones de individuos; el tamafo de estas poblaciones es asignado de manera
arbitraria, y depende del tipo de problema que se trate. Generalmente, durante el
proceso evolutivo, las distintas generaciones conservan el mismo numero de
individuos, es decir, el tamano de la poblacién se mantiene constante, aunque en
determinadas aplicaciones éste puede variar con el tiempo. Actualmente no existe
un método para determinar el tamano O6ptimo de una poblacion para un
determinado problema (aunque se han realizado experimentos en los cuales se
emplea un algoritmo genético secundario encargado de optimizar el tamano de la
poblacion que utiliza el algoritmo genético principal), por lo que se utilizan valores
que, de manera empirica, han dado buenos resultados en diversas aplicaciones;
en el caso particular de esta tesis se considerara una poblacion de 100 individuos
en total.

En la Figura 5.3 puede observarse el diagrama de flujo del algoritmo que
genera la primera poblacion de cromosomas. En esencia, el algoritmo crea un
arreglo o matriz, Gen, en la que el numero de renglones (100 en total) se
encuentra determinado por el tamano de la poblacion, y el nimero de columnas
(96 en total) corresponde al numero de bits que conforman los cromosomas de los

individuos de dicha poblacion. Cada elemento de la matriz, Gen(i, j). puede tomar
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5 Adaptacién del método de los algoritmos genéticos al modelo matematico del manipulador

Inicio

ind = individuos
seg = segmentos
loc = localidades

;

Creacion del arreglo
Gen (ind, seg x loc)

No

Si

x=rand()% 2

;

Gen(i, j)=x

v

J=Jj+l

,

i=i+1

Figura 5.3. Algoritmo para crear la primera generacion de individuos

los valores de 0 0 1, y se asignan de manera aleatoria. Al finalizar el proceso se
tiene una matriz de ceros y unos, la cual representa una poblacion de soluciones
del espacio muestral, seleccionadas de manera aleatoria. Con base en esta
primera generacion, el algoritmo genético ira modificando los individuos de la
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5 Adaptacion del método de los algoritmos genéticos al modelo matematico del manipulador

poblacién mediante la aplicacién de los operadores genéticos, lo que implica que
la segunda generacion estara conformada por cromosomas que seran distintos a
los de la primera, y asi sucesivamente, de manera que el algoritmo de la Figura
5.3 sera utilizado tan sélo en una ocasion.

5.2.3. Obtencion del fenotipo

Cada vez que se obtiene una nueva generaciéon de cromosomas en forma
binaria, es necesario determinar el fenotipo de cada uno de los individuos de la
poblacién, es decir, se necesita decodificar cada uno de los cromosomas, con el
fin de poder evaluar las aptitudes de cada uno de los individuos. Para poder
decodificar un cromosoma, y transformarlo asi en un conjunto de cuatro nimeros
reales, se considerara que los primeros 4 bits de cada segmento corresponden a
la parte entera del numero, y los 20 bits restantes corresponden a la parte decimal,
como se muestra en la siguiente expresion:

enteros decimales enteros decimales Enleros decimales enieros decimales

bybibyby b, ... by bysbysbyghyy by - by |bishigbsybsy by - by, |bybosy by bog . by

Resulta obvio que el valor en base 10 de un segmento correspondera
entonces a la suma de la parte entera mas la parte decimal. De manera formal, el
procedimiento para llevar a cabo la conversién de los distintos segmentos de base
2 a base 10 puede ser expresado mediante un conjunto de cuatro ecuaciones, las
cuales se presentan a continuacion:

=0

3 23
zfl=(boblbz...b23)2=[Zb,-2“) +[Zb,-2”‘“‘“"} , (5.1)
10 1=4 10

27 47

by, = (bybzsbza sy )2 = b, -22?"] +[Zb{ -24?_f20+f}) , (5.2)
=24 10 (=28 0
- 51 - 71-(2041)

b = (b-tsbwbso by, )2 = Z b,-2 h'] +[ b, <27 ] . (5.3)
1=48 10 1=52 10
& 5 C 95-(20+41)

by = (B13By3Dry -+ )2 = Zb, 2" *J +(Zb, o el J ; (5.4)
1=72 10 1=76 10

En las Figuras 5.4.a y 5.4.b se muestra el diagrama de flujo del algoritmo
empleado para obtener los fenotipos en cada generacion de cromosomas. Este
algoritmo sintetiza las ecuaciones (5.1) a (5.4), empleando para ello enunciados
for e iffelse, los cuales son normalmente utilizados en programacion estructurada.
El algoritmo genera una matriz o arreglo, Fen, en el que el nimero de renglones
(100 en total) se encuentra determinado por el tamafio de la poblacion, y el
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Inicio

ind = individuos

inc = inc + loc

seg = segmenlos ¢
loc = localidades
l Fen(i, j) = sumaent + sumaflot

Creacion del arreglo T

Fen(ind,seg) J=J

i=0
No
C
Si

inc=10 i=i+1

T .

Si

sumaent =0

sumaflot =0

Figura 5.4.a. Algoritmo para obtener el fenotipo de la poblaciéon (12 Parte)
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5 Adaptacion del método de los algoritmos genéticos al modelo matematico del manipulador
NO 3-k
sumaflot = sumaflot + Gen(i, k+ inc)(2‘ ) )

Si

sumaent = sumaent + Gen (E. k+ inc)(f'k )

k=k+1

Figura 5.4.b. Algoritmo para obtener el fenotipo de la poblacién (22 Parte)

namero de columnas (4 en total) se encuentra determinado por el niumero de
segmentos que tiene el cromosoma. A partir de la matriz de genotipos, Gen, se

determina cada uno de los elementos, Fen(i,j), de la matriz de fenotipos. Los

elementos de la primera columna almacenan los valores correspondientes a el
primer transitorio de cada individuo, los elementos de la segunda columna
almacenan los valores correspondientes al segundo transitorio de cada individuo,
y asi sucesivamente.

5.2.4. Obtencion de pares motrices

El célculo de los pares motrices, a partir de los cromosomas de los
individuos de la poblacion, constituye en realidad la verdadera adaptacion del
modelo matematico del manipulador al algoritmo genético. En la Figura 5.5 se
muestra el diagrama de flujo del algoritmo empleado para calcular los pares
motrices de los actuadores, a partir de la matriz de fenotipos, Fen. Empleando
dicha matriz, se toman los valores correspondientes a los intervalos de tiempo de
los transitorios del primer individuo de la poblacion, y se asignan a cuatro
variables. A continuacion, para poder resolver el sistema de ecuaciones lineales
es necesario calcular primeramente las distancias P, y P, del perfil de trayectoria

(ver Figura 4.2), empleando para ello las siguientes expresiones:

P=\m -5 +(-2) .y

) |:-‘J

P =
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5 Adaptacién del método de los algoritmos genéticos al modelo matematico del manipulador

Asimismo, para resolver las expresiones anteriores tiene que utilizarse la
informacién proporcionada por el usuario (posicion inicial y posicion final del
recorrido, dimensiones de los eslabones, etc.). Con esta informacién también es
posible determinar los parametros u, y u, de la ecuacion (4.1) correspondiente a

la representacion paramétrica de la recta.

Inicio

Parametros
del
algoritmo

cont =0

No
Fin

Si

cont = cont +1

b = Fen(com,(})
t, = Fen(cont,1) T
t, = Fen(cont,2)
L, = Fen(con{,?:)

Célculo de la aptitud

i

l Obtencion de los pares
Calculo de las motrices 7, y T,
distancias P, y P, T
l Célculo de posiciones,
Solucién del sistema velocidades, y aceleraciones
de ecuaciones lineales angulares de los eslabones
Calculo de los polinomios Calculo de velocidades y
del perfil de trayectoria y aceleraciones lineales
sus derivadas del érgano terminal

v i

Calculo de los parametros Calculo de la posicion
de la ecuacién de la recta del érgano terminal

Figura 5.5. Algoritmo para calcular los pares motrices
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Ahora bien, el empleo las distancias P, y P, en conjuncion con las variables

de tiempo permite resolver el sistema de ecuaciones lineales, lo que a su vez
permite resolver las ecuaciones (4.8) a (4.10), correspondientes a los polinomios
del perfil de trayectoria y sus derivadas. Al sustituir todos los datos anteriores en
las ecuaciones (4.1), (4.2), y (4.3) pueden determinarse, para cada uno de los

transitorios, las distintas posiciones® x(¢) y y(t) que adquiere el 6rgano terminal,
asi como también sus velocidades y aceleraciones lineales.

El siguiente paso consiste en determinar las posiciones angulares ¢, y 6,

de los eslabones para cada transitorio, para lo cual se utilizan las ecuaciones
(3.51) y (3.55) obtenidas anteriormente. Representando dichas ecuaciones en
funcién del tiempo se obtienen las siguientes expresiones:

J’(f)[f.: ~17 +x(1) + _v(r)::l— 201,x(1)4[1 - [f': *_1_ B ;%)_ - ,t'(r)!]'
6, = arctan - 1 _“ _ -
-‘-’(f)[f,: =rexr) +_v(.'):]+ 201y (t)[1- D'I +ily _‘_(j) -v(r) J

al'l;’

x(0) +y () =12 -1 |
211,

6, = arccos (5.6)

Para el calculo de las velocidades angulares 6, y ¢, de los eslabones se

emplean las ecuaciones (3.61) y (3.62), que fueron obtenidas en el analisis
cinematico del manipulador. Representando dichas ecuaciones en funcion del
tiempo se obtienen las siguientes expresiones:

_ ”\/_[(f, 1) <) O [+ 0 0]

ik

cox [ () () +x () (D] -[1 =1 =x(0) =3() [+ () () + 2 (1) 5 ()]

n [x(,)-' “_.(r)-'] _{_{_E +x(1) *L(’)_;f]__;_” ”__[" =) +x(r) ]

* Queda claro que a partir de los cuatro intervalos de tiempo de los transitorios se obtienen cuatro
posiciones del érgano terminal muy especificas. En particular, estas posiciones corresponden a los

puntos k,, k., k,.y ks del perfil de trayectoria (ver Figura 4.2). Asimismo, resulta evidente que a

cada uno de estos puntos del perfil de trayectoria le corresponderan también una velocidad lineal,
aceleracion lineal, velocidad angular, y aceleraciéon angular del 6rgano terminal especificas, y por
ende torques especificos del manipulador.
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6 = x(0)x'(1)+y(1)y' (1) 2 5:8)
11$-[¥+@“*Uf—yﬁf]

41717 o

Para obtener las aceleraciones angulares 6§, y 6, es necesario derivar las
ecuaciones (5.7) y (5.8), obteniendo las siguientes expresiones:

[ T2l () 1)y (O]
i J_ [(-", -1) -x(¢) -y(.f)":l[(gl sLY =2 () —y(.')"] B

s

--‘x[_1’(!).\'r(f)—J((.‘)_],"(.‘)]-l-[z’l: —1"_: —x(r): —y(r):]x‘-‘
5= L Lol ey @y )

{i_; [\(;) _,,_,’,(‘,)-'] J_ A +|:_’;: +x(1) +J-‘(f)::|- =2’ [f__: +x(r) + 1(;)}]

x

1

_2[{. ol —,1‘(.')' _y(r)::|[x(:)x'(;)+'\-'(c‘)'-,-'(r)]x-,.
) \/ ii_f:x(,)-‘ +_},.(,)"]" _21I" I:r__: +x(t) +,1=(r)::| -

!I.-!:.-

cx [y ()2 () =2 () ()] + [ 17 =17 =x(1) =y (e) ]~
| L [x ()X () + 2 (1) ' ()] 1]
L:@m+4dﬂ*”“*“””“”“”U+“”“h”}]

1t

x

5

[t @ O T OO OIS0 05 0]
; \/_ [(; 1) =x(2) _‘1.-(,‘}1[(1" +!_)" -x(1) —1(.')] ‘

fJI :"J.' . ‘

a2l (D)X (D) +y )y ()] +-

(5.9)
“+”&Utg;qg1£ﬂﬂmuuuwﬂ@ﬂln

L
o[ ()X () +x (D" (][0 =17 =5 (1) =2 (0) T
x[\(r) +3'(r) +.\-(:),\'"(-*)+_1‘(1’).""(")1

1 [x() + (o) ]\/ L{__}; +el) +1(")._1 __2".:__["-:""(*) + (1) }

Il
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[ +87 =x(0) =3(0)* [[x()x () + () ()]

)
sl Bz +]2_‘_x(f)3‘_}}({)2:|3}3

e

g, -

2![- ..- 4;2!2
' (5.10)

X (1) +y' (1) +x(0)x"(0)+ y(’)}’i’(f)
[!]" +1,° —x(.f)2 _y(!):]—'

8 L b
k2 4171,

e | =

Una vez que se han determinado los valores de las posiciones, velocidades,
y aceleraciones angulares se tienen todos los datos necesarios para poder
calcular los torques de los actuadores, al sustituir dichos valores en las ecuaciones
obtenidas en el analisis dinamico del manipulador (ver Capitulo 3), las cuales se
muestran a continuacién:

. N s (L +2ax) 4R

Z; :%m:fliz(ﬂ cosd, +6; 5e1193)+m: (€,+93){%;5 +(_+ 12_) } (5.11)
( m | (1 +2ax ) + ki ]
m,l [, cos@, -t-m,f'l2 + {ml,’f + l[( I I) ] J do s

T . ) : 12 -
i . 6, 4
m, | (I, +2Ax,) +hi

+(; e . -]] (5.12)

| (f,+2Ax,)3+hf - i o
sed | Sl == 12' = [++m,l [ cosb, |6, —m]l send, (Qlf): +§9;)

Las ecuaciones dinamicas anteriores se muestran tal cual se obtuvieron en
el Capitulo 3 en virtud de la complejidad de las expresiones resultantes si éstas
hubieran sido representadas en funcion del tiempo.

Hasta este punto se ha explicado el procedimiento para obtener los pares
ejercidos en los actuadores para cada uno de los puntos &,, ,, k,,y k, del perfil

de trayectoria para el primero de los individuos de la poblacién. Posteriormente
tendrian que evaluarse los torques recién obtenidos junto con el tiempo de
proceso mediante la funcion de aptitud para obtener de esta forma la calificacion
del desempefio del primer individuo de la poblacién, y luego almacenar este valor
en memoria, sin embargo, el procedimiento de esta evaluacion se mostrara mas
adelante en forma mas detallada.

Habiéndose determinado los torques de los actuadores, y posteriormente

calculado la aptitud del primer cromosoma, se repite el ciclo para cada uno de los
individuos de la poblacién, segln se aprecia en la Figura 5.5.
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5.2.5. Funcioén de aptitud

El algoritmo genético intentara optimizar dos factores criticos del problema
planteado en esta tesis: el tiempo de proceso y el par motriz empleado por los
actuadores; para ello se tienen que asignar valores de aptitud o calificaciones a los
individuos de la poblacion de acuerdo a su desempefo. Ambos factores se
encuentran estrechamente relacionados ya que, como es de suponer, entre mas
pequefo sea el tiempo de proceso los pares motrices tenderan a incrementarse,
como se muestra en la Figura 5.6 donde se presentan posibles comportamientos
de los actuadores del manipulador y su relacion con los tiempos de proceso.

Torque 4 / motor sobrecargado
rmu P i .-'-‘
Kl '.':'-.__ T - Tiempo
frocesol -"._ --."--. ._-':.' - I
E : s
_— bmcesnd S . ..;_Pﬂ___ motor en el limite

Figura 5.6. Torque vs. Tiempo de proceso

La calificacion global de un individuo tendra que tomar en cuenta los dos
aspectos a optimizar mencionados anteriormente, por lo cual se tendran dos
criterios ponderados distintos de calificaciéon: uno para el tiempo de proceso y el
otro para los torques de los actuadores; esto trae como consecuencia que la
aptitud estara compuesta por dos calificaciones parciales, de cuya suma (cuyo
valor se encontrara entre cero y uno) resultara la calificacion total, es decir,

apt _ind =apt _t, ... +apt_t..; apl_ind € [0. 1 ) (5.13)

El primer sumando de la ecuacién (5.13) corresponde a la calificacion que
recibe el individuo (cromosoma) de acuerdo al tiempo de proceso que representa;
esto quiere decir que entre mas pequefo sea el tiempo de proceso mayor sera la
calificacion que reciba el individuo en este aspecto. Cabe senalar que este criterio
es el que recibe la ponderacion mas alta. De manera formal, lo anterior puede ser
expresado como

4

dapt 1,

apt 1. =08 L— | (5.14)

proceso 4
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donde apt 1, representa la aptitud por segmento del cromosoma, y cuyo valor
puede ser calculado mediante la siguiente expresion:

) r.l’;
up!_rh = E -1}.

De acuerdo a la ecuacion (5.14), la aptitud del tiempo de proceso no es mas
que el valor correspondiente al 80% del valor promedio de aptitud por segmento, y
representa también el 80%* del valor de la aptitud global del individuo. La maxima
calificacion de acuerdo a este criterio es 0.8, sin embargo, es imposible obtener
dicha calificacidon ya que esto implicaria que el tiempo de proceso sea igual a cero.

El segundo sumando de la ecuacion (5.13) corresponde a la calificacion que
recibe el cromosoma de acuerdo a los torques que representa. Los dos
actuadores alcanzaran un valor maximo de par en alguno de los puntos &,, &, 0

k, del perfil de trayectoria®, por lo que se asignara una aptitud parcial a cada uno
de los motores tomando en cuenta las siguientes condiciones:

Tonii > Taom —>apt _ind =0; Vi=1,2, (5.15)

max i

max ¢ nomd

Tons ST =2 AP _ Ty, = 0‘2(@]; Vi=1,2. (5.16)

nomi/

La ecuacién (5.15) indica que si alguno de los dos motores se ve forzado a
operar mas alla de su capacidad nominal (de fabrica) automaticamente le sera
asignada una calificacion de cero a la aptitud general, en virtud de que no tendria
sentido considerar la aptitud del tiempo de proceso si alguno de los motores esta
en riesgo de danarse o, en el caso mas extremo, quemarse. La consideracion
(5.16) determina que cuando algin motor opera en condiciones por debajo de su
par maximo nominal, éste recibira una calificacion correspondiente al 20% de la
razon que existe entre el valor maximo de par obtenido para ese motor en todo el
perfil de trayectoria y el valor de par maximo nominal de dicho motor. Asimismo,

* Originalmente se habia considerado un porcentaje del 50% para darle igual importancia a los dos
criterios de calificacion, sin embargo, después de haber realizado varios ensayos con el algoritmo
genético, se optd por cambiar este valor ya que se observé que las soluciones encontradas
representaban tiempos de proceso no satisfactorios. Al incrementar el porcentaje a 80% se
“obliga” de alguna forma a que el algoritmo genético genere soluciones que representen tiempos
de recorrido pequefios, en virtud de que se le da prioridad a ese criterio de calificacion en
particular. Por otro lado, es importante sefialar que la seleccion de este porcentaje no afecta el
segundo criterio de calificacion ya que en ambos casos se obtuvieron buenos valores de aptitud en
lo que respecta a los pares motrices.

® Los puntos k, y k; no se consideran debido a que, como se mencion6 con anterioridad, el

estado de movimiento del manipulador tanto al principio como al final del recorrido era estatico, por
lo que tedricamente los torques en estos puntos deben ser igual a cero.
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I.I‘, ’{_1'; ? tf'a ’IL

Ty = PAr maximo 1
rmax 2 = Par ITlEinmO 2
T, = Ppar nominal |
7.y = par nominal 2

=)
.

i<4
Y

apt _t, = fabs [({L /1 6) = I]

i=i+]

apt _ind = apt_1

proceso ¥ ap! - rl'n:i\l

No

a!)'f - rma\l 2 ap! - ruu\!

No

af)f = 2-mai.‘&.’. = 02 [rmmd /rnmnl]

. i i=l '
apt _ {pmcesu =08

4
No
Si
apt _ind =0
v
bandera =1
No

Si

apr - z-I'Ha.‘&] = 0'2 [?maxl /rmjm] ]

N

‘Q

S

apt _ind =0

.

bandera =1

Si

No

Figura 5.7.a. Diagrama de flujo de la funcién de aptitud (1° Parte)
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No

Si

apt _ind = apt _ rocess T APE_ Ty

Figura 5.7.b. Diagrama de flujo de la funcién de aptitud (2° Parte)

puede observarse que cuando algin actuador se encuentre operando en su limite
nominal sin sobrepasario, se le asignara una calificacion parcial de 0.2 a ese
motor en particular, siendo ésta la calificacion mas alta que se puede obtener en
este departamento.

Una vez que se conocen las aptitudes parciales de los actuadores, tiene
que determinarse cual de estas aptitudes sera considerada como el valor de la
aptitud apt 7, en la ecuacion (5.13), para ello se tomaran en cuenta las

max

siguientes condiciones:

apt _t .. zapl t,

max

, —>apt _t

m

o =apt T

max| *

apt 1 >apt t = apt _ Tonay apt _t ..,

max2 max ]

donde puede verse que la aptitud parcial de mayor valor sera la que se tome en
consideracion.

Finalmente, una vez que se conocen los valores de los sumandos de la
ecuacion (5.13) no queda mas que evaluar la suma para conocer el valor de la
aptitud del individuo. En las Figuras 5.7.a y 5.7.b se esquematiza un posible
diagrama de flujo para el algoritmo de la funcion de aptitud basado en los criterios
de evaluacién mencionados con anterioridad.

5.2.6. Calculo de la probabilidad de seleccion y clonacion

Una vez que se conocen las aptitudes de todos los individuos de la
poblacién, se lleva a cabo una seleccion de los mejores candidatos para formar
parejas de cromosomas, a las cuales se les aplicara el operador genético de
cruzamiento con el fin de crear una nueva poblacion de descendientes. Esta
seleccion no es aleatoria sino que se basa precisamente en la aptitud de los
individuos. En el mundo animal son los individuos mas fuertes los que tienen la
mayor probabilidad de aparearse y procrear descendencia. Los individuos mas
débiles se aparean poco o tal vez nunca, y su material genético tendera a
desaparecer. En un algoritmo genético, los cromosomas con las mejores
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aptitudes tienen una mayor probabilidad de “aparearse” un mayor numero de
ocasiones que aquellos cromosomas con aptitudes poco satisfactorias.

El calculo de las probabilidades de seleccion es muy simple, y puede
representarse mediante la siguiente expresion:

prob _sel =apt _ind[suma _apt , (6.17)

es decir, la probabilidad de seleccion de un individuo en particular es igual a la
razén de la aptitud de dicho individuo entre la suma de todas las aptitudes de la
poblacién. En otras palabras, la probabilidad de selecciéon de un cromosoma no
es mas que la proporcion que representa dicha aptitud en relacion con la suma
total de las aptitudes de la poblaciéon. En la Figura 5.8 se muestra, por medio de
un diagrama de flujo, el algoritmo para calcular la probabilidad de seleccion de
cada uno de los individuos de la poblacion.

ind = individuos /Ab cont =0

Si No
prob _sel (cont) = apt _ind (cont) / suma __apt Fin

cont = cont +1

Figura 5.8. Algoritmo para calcular las probabilidades de seleccién

El siguiente paso consiste en llevar a cabo la selecciéon de los individuos
que serviran para construir una nueva poblacion. Como se mencioné con
anterioridad, cuando se trata de un algoritmo genético el proceso de seleccion se
asemeja al giro de una ruleta (ver Figura 2.8) sobre la cual se lanza un dardo, y
cuyos sectores corresponden a las probabilidades de seleccion de los individuos.
Evidentemente, el sector donde haya caido el dardo corresponde al individuo
seleccionado. Una vez que se selecciona un individuo, éste pasa a formar parte a
su vez de una nueva generacion de individuos. En el caso particular de esta tesis
se establecid que el tamario de la poblacion seria de 100 individuos, y que éste se
mantendria constante, por lo que queda claro que la “ruleta” tendra que hacerse
girar y habra que lanzar el dardo un total de 100 veces. Existe también la
posibilidad de que los individuos que tengan un sector de la ruleta (probabilidad de
seleccién) mas grande seran seleccionados mas de una vez; esto implica que en
la nueva poblacion de cromosomas habra individuos “repetidos”, o mejor dicho,
habra clones de algunos individuos, razén por la cual el proceso de seleccion
recibe también el nombre de clonacion. En la Figura 5.9 se muestra el diagrama
de flujo correspondiente a la implementacion algoritmica de la ruleta y del proceso
de seleccion de los cromosomas.
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Inicio

ind = individuos
seg = segmenltos
loc = localidades

.

mat _clones (ind,seg x loc)

.

clones =0
No
o Gen =mat clones Fin
Si
cont =0

suma _par =0

;

rand _num = rand()

v

rand _num = rand _num|RAND _ MAX

;

suma _ par = suma _ par + prob _sel (com) cont = cont — 1
cont = cont +1 copia _ind (cont,Gen, clones, mat _ L"hme.s')

cont < ind

Figura 5.9. Algoritmo para llevar a cabo la clonacion de individuos
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5 Adaptacién del método de los algoritmos genéticos al modelo matematico del manipulador

De acuerdo al procedimiento mostrado en el diagrama de flujo, se crea una
matriz temporal de clones, mat clones, en la cual se almacenaran los genotipos

de los individuos seleccionados. Posteriormente, para simular el giro de la
“ruleta”, se genera un numero real aleatorio, rand _num, el cual tendra un valor

entre 0 y 1. Asimismo, se calcula la suma parcial de las probabilidades de
seleccion de los individuos mediante un proceso iterativo, hasta que dicha suma
sobrepase el valor del nUmero aleatorio. Como puede observarse, se selecciona
el dltimo individuo para el cual la suma parcial se mantiene inferior al valor del
namero aleatorio; cabe sefalar que la suma total de todas las probabilidades de
seleccion de los individuos de la poblacion debe ser igual a 1. Posteriormente, por
medio de la funcién copia ind() se copia el individuo correspondiente al renglon

cont de la matriz Gen al renglon clones de la matriz mat _clones ; este proceso se

repite un total de 100 veces hasta completar la matriz de clones. Finalmente, se
substituye la matriz original de genotipos, Gen, por la matriz de clones,
mat _clones , formando asi una nueva poblacion compuesta, hasta este momento,

de varias copias de algunos individuos de la poblacion anterior. Queda claro que
aquellos individuos que no fueron seleccionados se perderan para siempre.

5.2.7. Cruzamiento

En la Naturaleza, el apareamiento tiene como fin el perpetuar aquellos
genes que contribuyan a la supervivencia de una determinada especie animal. De
manera analoga, en un algoritmo genético, el cruzamiento tiene como finalidad el
perpetuar o transmitir aquellos genes o bits que contribuyan a la obtencion de
mejores soluciones para un determinado problema. Por esta razon, la etapa del
cruzamiento de los individuos es una de las mas importantes del algoritmo
genético, ya podria decirse que en esta etapa se lleva a cabo la evolucion de las
soluciones.

Durante la etapa de clonacién se obtuvo una matriz integrada por aquellos
individuos seleccionados para la reproduccion. El paso siguiente consiste en
formar parejas con dichos individuos, y posteriormente cruzar los cromosomas que
conforman dichas parejas. En el diagrama de flujo mostrado en la Figura 5.10 se
aprecia que la formacion de parejas se lleva a cabo seleccionando individuos de la
matriz de clones de manera aleatoria®, al igual que el punto de cruce.
Posteriormente se intercambian los bits de los cromosomas que conforman la
pareja a partir del punto de cruce, como se muestra en la Figura 2.9, y los nuevos
descendientes se almacenan en una matriz temporal, remp. Cabe sefialar que al
cruzar dos individuos se obtienen dos nuevos cromosomas o descendientes, por
lo que el proceso de formacioén y cruce de parejas se repite un total de 50 veces
para obtener asi 100 nuevos individuos. Finalmente, la matriz de clones, Gen, se
sustituye por la matriz remp , obteniendo asi una nueva generacion de individuos

integrada por los descendientes de la generacion anterior.

® Debido a esto existe la posibilidad de que algunos individuos de la matriz de clones nunca sean
seleccionados, o que un individuo se cruce consigo mismo.
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5 Adaptacion del método de los algoritmos genéticos al modelo matematico del manipulador

Inicio
ind = individuos

loc = localidades
seg = segmenlos

;

pto _cruce = rand() % (seg xloc)

temp (ind, seg xloc)
. o

parejas =0

parejas < ind|2

ac _crucel =0
ac _cruce2 =0

comparierol = rand( ) % ind + 1 l
parejas = parejas +1

companero2 = rand( ) % ind +1

Si :
Gen = temp
o Fin

Figura 5.10. Algoritmo para formar y cruzar las parejas de individuos (1? Parte)
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5 Adaptacién del método de los algoritmos genéticos al modelo matematico del manipulador

ac _crucel £ pto _cruce

temp ( 2 x parejas. r') = Gen (C(Jmpm‘iemZ - )

temp (2 x parejas, .") =Gen ( comparierol = 1,i )

ac _crucel =ac _crucel +1

temp ( 2 x parejas + 1,i ) = Gen (r.-ompaﬁeml o )

temp (2 x parejas +1,i) = Gen(companero2 -, i )

ac _cruce2 =ac _cruce2+1

h 4
i=i+l

Figura 5.10. Aloritmo para formar y cruzar las parejas de individuos (22 Parte)

5.2.8. Mutacion

Durante la etapa de cruzamiento se obtuvo una nueva generacion de
individuos, distintos a los de la generacion predecesora, sin embargo, conforme
avanza el proceso evolutivo las generaciones comienzan a parecerse entre si, o
cual indica una convergencia hacia un valor en particular, y generalmente se
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5 Adaptacion del método de los algoritmos genéticos al modelo matematico del manipulador

Inicio

ind = individuos
seg = segmenlos
loc = localidades

No

i=i+1

Si

num _al =rand() % factor mut

No

num _al = factor mut — |

Gen(i,j)=0 —%

Gen(i, j)=1

J=J#l

Figura 5.11. Algoritmo del operador de mutacion
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5 Adaptacion del método de los algoritmos genéticos al modelo matematico del manipulador

espera que esta convergencia se de hacia el valor 6ptimo, aunque en ocasiones
no necesariamente resulta asi; es aqui donde entra en juego el operador de
mutacion. Como se muestra en la Figura 2.10, la mutacién consiste en alterar el
valor de uno o varios bits de un cromosoma en particular de manera aleatoria, de
acuerdo a un factor de mutacion especifico. El propésito de aplicar este operador
es evitar una posible convergencia prematura hacia un valor no Optimo,
modificando sutiimente los cromosomas de las soluciones, diferenciandolas entre
si. Cada bit tiene la misma probabilidad de mutar, y ésta es especificada por el
usuario mediante la interfaz de captura de datos (ver Figura 5.2). Como se
mencionod con anterioridad, de manera empirica se ha determinado que un factor
de mutacion de 1 bit por cada mil proporciona buenos resultados. Lo anterior
implica que cada bit de un cromosoma tendria una probabilidad de mutar de
0.001. En la Figura 5.11 se muestra una posible implementacion algoritmica del
operador de mutacion.

Una vez que se ha aplicado el operador de mutacién se concluye el proceso
de obtencidon de una nueva generacion de individuos. Posteriormente se vuelve a
determinar el fenotipo de esta nueva generacion, se aplica el modelo matematico
del manipulador, y se evaltan las aptitudes de los nuevos cromosomas, repitiendo
este proceso hasta encontrar la mejor solucién posible.

5.2.9. Finalizacion de la busqueda y despliegue de resultados

Como se mencioné anteriormente, el algoritmo genético es un proceso
iterativo que pretende converger hacia una solucién éptima, sin embargo, ;en qué
momento puede decirse que se ha llegado a dicha solucion? ¢ Cual es el criterio
para dar por terminada la busqueda del valor éptimo? Para responder a estas
preguntas se ha implementado una condicién de finalizacion del programa, la cual
al cumplirse da por terminada la busqueda.

En primer lugar se ha reservado un espacio en la memoria de la
computadora para almacenar la aptitud del mejor individuo de cada generacion,
asi como su genotipo. En total se tienen 50 localidades en memoria o niveles,
como se muestra en el ejemplo de la Figura 5.12.

Nivel 1 Gen,, (ind 18) | 0.76

Nivel 2 Gen,, (ind 30) | 0.92

Nivel 3 Gen, (ind 04) | 0.87

Nivel 50 | Geny, (ind 76) | 0.94

Figura 5.12. Almacenamiento de las mejores aptitudes
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5 Adaptacion del método de los algoritmos genéticos al modelo matematico del manipulador

Cada vez que se almacena un nuevo individuo se lleva a cabo un
reordenamiento de las aptitudes en forma descendente, como se muestra en la
Figura 5.13. Cabe senalar que para almacenar la aptitud de un nuevo individuo en
la lista se compara el valor de la aptitud de dicho individuo contra la aptitud
almacenada en el ultimo nivel de la lista después del reordenamiento. Si la aptitud
del nuevo individuo es mayor que la aptitud almacenada en el ultimo nivel
entonces se desecha la aptitud de dicho nivel, y se almacena el nuevo valor; en
caso contrario la lista de almacenamiento de las mejores aptitudes se mantiene
igual, y el proceso se repite.

Nivel 1 | Gen,(ind 76) | 0.94

Nivel 2 Gen,, (ind 30) | 0.92

Nivel 3 | Geny(ind 04) | 0.87

Nivel 50 | Gen,, (ind18) | 0.76

Figura 5.13. Reordenamiento de las aptitudes

Resultados del analisis

Intervalos de tiempo Torgues en los actuadores Cromosoma del mejor individuo
1 ) Motor 1 [N-m] Motor 2 [N-m] Segmento 1

Spline XOOOOOOOOOHOOXNXNX
tf2 (sl A |
13 ] Son:2 Segmento 2
4 isl Spline 3 Ixlxnxux:xuxuunxlx:
Tiempo de sl Spiine 4 Segmento 3
proceso

‘xuuxuxlxuxuuxuux
Caracteristicas de la solucién Masa de los eslabones Segmento 4
Aptitud Estabon 1 [Ka] |XIXKIXIXXXXIX!XKIXIIXIKK
Cond. Fin. Eslabén 2 (0]
Generaciones
& (5] Aptitud promedio por generacion

céiculo

Figura 5.14. Ventana de despliegue de resultados

A continuacion se calcula la diferencia entre la aptitud del primer nivel y la
aptitud del ultimo nivel, y se compara contra el valor de la condicion de finalizacion
proporcionado por el usuario en la interfaz de captura de datos (ver Figura 5.2). Si
la diferencia es mas pequefa o igual que la condicion de finalizacion entonces se
da por terminada la busqueda del valor éptimo; en caso contrario continta el
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5 Adaptacion del método de los algoritmos genéticos al modelo matematico del manipulador

proceso iterativo. Cabe senalar que, conforme se incrementa el niumero de
iteraciones, se espera que el algoritmo genético converja hacia una un valor en
particular, lo que implica que las soluciones encontradas por el algoritmo genético
en cada iteracidbn comenzaran a parecerse entre si, lo que a su vez implica que la
diferencia entre los valores de las aptitudes del primer y ultimo nivel comenzara a
hacerse cada vez mas pequena; dicho en forma coloquial, lo anterior significa que
el proceso iterativo se detendra cuando los individuos de la poblacién alcancen un
cierto “grado de similitud” entre si, indicando esto que el proceso evolutivo ha
llegado a un limite que se espera sea el valor 6ptimo. Entre mas pequefio sea el
valor de la condicién de finalizacion proporcionado por el usuario (en este trabajo
se emplearan valores de 0.1, 0.01, y 0.001), mayor sera la “similitud” entre los
individuos; esto se vera reflejado implicitamente en el tiempo de célculo y numero
de iteraciones que le tome a la computadora encontrar la solucién 6ptima.

Una vez que termina la busqueda del optimo es necesario desplegar los
resultados obtenidos, y para ello se emplea una ventana, la cual se muestra en la
Figura 5.14. En dicha ventana aparece la informacion correspondiente al mejor
individuo encontrado de entre todas las iteraciones que haya realizado el algoritmo
genético, es decir, aquel individuo con la mejor aptitud en la lista de aptitudes de
las Figuras 5.12 y 5.13. Entre la informacion que se reporta al usuario se
encuentra el genotipo de la mejor solucién, su fenotipo, su aptitud, los torques que
representa, el tiempo de calculo, la diferencia entre la aptitud del primer nivel y la
aptitud del dltimo nivel para la ultima iteracién, el niumero de generaciones
(iteraciones) que realiz6 el algoritmo genético, asi como la aptitud promedio de la
ultima generacion de individuos.
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6 Resultados

6.1. Desarrollo de pruebas

Como se menciono al inicio de esta tesis, gran parte de los conocimientos
que se tienen acerca de los algoritmos evolutivos se han obtenido de forma
empirica, aplicando dichos algoritmos a diversos problemas cientificos, vy
observando su comportamiento y los resultados obtenidos; por lo anterior, la etapa
del desarrollo de pruebas con el algoritmo genético es una de las mas importantes
de todo este trabajo, en virtud de que finalmente se podra determinar si el objetivo
de esta tesis ha sido cumplido o no.

Podrian realizarse una gran cantidad de experimentos, de muy diversas
formas, sin embargo, sélo se consideraron unas cuantas pruebas con el fin de
tener una idea general del comportamiento del algoritmo genético, asi como del
tipo de soluciones que genera. Cabe sefalar que se utilizd una misma geometria
del manipulador para todos los ensayos, la cual se muestra en la Figura 6.1. De
igual forma, en cada uno de los experimentos se consideré un torque nominal

7,, =0.05[N-m| para cada actuador, asi como una densidad p, ., = z?OO[Kg/c»m‘]

(correspondiente al aluminio) para cada uno de los eslabones del manipulador, lo
que implica una masa m, , = 0.1782[Kg] para los eslabones 1y 2 respectivamente.

0.2 [m] 0.2 [m]
| | |
I 1 '
Z;
— 1
Eslabon 1 —\0_01 [m) I I H Z4 H _;Q_%_I_> X2
A
0.01 [m)
¥ I
L L]
0.01 [m] :[ PO :,:—:—]—* X4 Eslabon 2
—_— :I: 0.01 [m]
Zo 0.01 [m] 0.2 [m] 0.01 [m]
— : — —
/J ] %
7 S =TS 3
¥ ~ ~ \
0.1 [m] o Xo T / \ p \\
— 1.
S_ \\ ;P . |
s | | % it N d /
<«—— Base 3 —— o= /
J s 4

Figura 6.1. Geometria del manipulador
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6 Resultados

6.1.1. Experimento 1

Para llevar a cabo el primer Y
experimento se corrid el programa
en cinco ocasiones, considerando
en cada una de ellas al punto

(0,0)[m] como la posicion inicial
de la trayectoria, y al punto
(0.2,0)[m] como la posicion final

del recorrido. En la figura 6.2
puede apreciarse el lugar
geométrico de la trayectoria', que
en este caso se encuentra
ubicada sobre el eje de las
abscisas. El manipulador parte de
una configuracion singular
totalmente replegada, para luego
irse extendiendo poco a poco sobre el eje, hasta terminar en una configuracion no
singular. Por otro lado, como parte de los parametros del algoritmo genético, se
considerd un valor para la condicién de finalizacién de 0.1, asi como un factor de
mutacion de 1,000, es decir, uno de cada mil bits de la generacion de individuos
sufrird una mutacién. Los resultados obtenidos se muestran en las tablas 6.1.a a
6.1.d.

Posicidn inicial

©.,0)

Posicidn final

0.2,0)

/ » X

Figura 6.2. Trayectoria (experimentos 1-3)

Intervalos de tiempo [s]
Transitorio 2 Transitorio 3

Muestra

Transitorio 1

Transitorio4 T.de proceso

1 0.4956045150 0.0284271240 1.1984062194 0.0901508331 1.8125886917
2 0.5301065444 1.9036779403 0.3355560302 0.0762767791 2.8456172943
3 0.8143501281 0.6531744003 0.2122449874 0.1998839514 1.8796634674
4 0.4805212020 0.0098714828 0.5078296661 0.0111455917 1.0093679428 |
5 3.0880451202 1.2945442199 0.6872014999 0.1988496780 5.2686405181 |

Muestra

Tabla 6.1.a. Intervalos de tiempo de los transitorios

Transitorio 1

Torque del actuador 1 [N-m]

Transitorio 2

Transitorio 3

Transitorio 4

0.04054651124403460 | 0.02061035147574880 | 0.00819019432108741 4.80766962101369E-19
0.00223206609411530 | 0.01128279286861950 | 0.04372661829658840 1.74459287407550E-18
| 0.00063826242744809 | 0.02304103623395490 | 0.04889439677706630 | 2.74851460468161E-18

| 0.04880672667138140

0.03824853584825830

0.00017369012930521

6.37908599655964E-21

LS T I = £ PSS T P

| 0.00019174782772718

0.00394404933946291

0.01010647669726620

Tabla 6.1.b.

1.01507641650173E-19

Torques del actuador del primer eslabén

' Esta misma trayectoria fue considerada en los experimentos 2 y 3.
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Torque del actuador 2 [N-m]

Muestra
Transitorio 1 Transitorio 2 Transitorio 3 Transitorio 4
1 0.02601533024440580 | 0.01734546883474880 | 0.00407579600472087 | 2.40383481050685E-19
2 0.00167285057225153 | 0.00632865384082045 | 0.02225881865063030 | 8.72296437037751E-19
3 0.00047854060071490 | 0.01399788435787600 | 0.02789091407818200 | 1.37425730234080E-18
4 0.03017243319635840 | 0.03027979203495130 | B.68451974551524E-05 | 3.18954299827982E-21
5 0.00014294238131909 | 0.00244505181922717 | 0.00519708191807304 | 5.07538208250865E-20

Tabla 6.1.c. Torques del actuador del segundo eslabén

Caracteristicas de la solucion

Muestra
Aptitud Precision Generaciones T. de calculo [s]
1 0.9395286863 0.0835474745 139 34,614
2 0.9393362570 0.0945899692 53 13.405
3 0.9720817937 0.0993840098 759 190.158
4 0.9826098074 0.0838042930 81 20.502
5 0.7745679003 0.0990621910 | 53 13.652

Tabla 6.1.d. Caracteristicas de las soluciones obtenidas

6.1.2. Experimento 2

Se realizaron cinco ensayos. En esta ocasion se consideré un valor para la
condicion de finalizacion del algoritmo de 0.01, asi como un factor de mutacion de
1,000. Los resultados obtenidos se muestran en las tablas 6.2.a a 6.2.d.

Intervalos de tiempo [s]

gzl Transitorio 1 Transitorio2 Transitorio3  Transitorio4 T. de proceso
1 0.3939981460 0.0636186599 0.2372064590 ~0.9507246017 1.6455478668
2 0.6859741210 0.3535242080 0.2726802825 0.1349058151 1.4470844268
3 0.0014495849 0.5160083770 0.1602191925 0.2546119689 0.9322891235
4 2.3275423049 0.3385972976 0.0340185165 0.5030307769 3.2031888961
5 0.1201696395 0.2479238510 0.3744430541 0.0018396377 0.7443761825

Tabla 6.2.a. Intervalos de tiempo de los transitorios

Torque del actuador 1 [N-m]

Muestra

Transitorio 4
3.59180885839074E-19
3.29732515074628E-18
4.22985689162040E-18
1.03738578829298E-18
1.60627476896977E-18

Transitorio 3
0.00468280637219862
0 04888851827 135780
0 04929021892175260
0.03299218089531720
0.00711064274645959 | 0.03838987916654400

Transitorio 2
0.04998153727518010
0.02098664699213170
0.02526484243501410

0.04999126715113500

Transitorio 1
0.04830391233254490
0.00580542382431522
0.00901208649702859
0.00069210075904463
0.04969471795787080

B W (M| =

Tabla 6.2.b. Torques del actuador del primer eslabon
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Torque del actuador 2 [N-m]

Muestra
Transitorio 1 Transitorio 2 Transitorio 3 Transitorio 4
1 0.03298695371602810 | 0.03718246736308780 | 0.00304954832650231 | 1.79590442919537E-19
2 0.00429600714462580 | 0.01298109199158750 | 0.02600153633666480 | 1.64866257537314E-18 |
3 0.00675913969404529 | 0.01503851374831750 | 0.03032034013674070 | 2.11492844581020E-18
4 0.00050625529729427 | 0.03167012449722110 | 0.02525194008593790 | 5.18692894146489E-19
5 0.03723610728297570 | 0.00720185985062542 | 0.01919511632887550 | 8.03137384484886E-19
Tabla 6.2.c. Torques del actuador del segundo eslabén
- dl d = LiE . L) L)
3 e S ; ) e '_ s
1 0.9793568007 0.0069731480 130 33.658
2 0.9774655177 0.0099654746 997 253.003
3 0.9855072616 0.0089829731 1637 i 440.881
4 0.9599252074 0.0015463757 1172 293.979
5 0.9894741695 0.0098039555 4555 1146.486 B
Tabla 6.2.d. Caracteristicas de las soluciones obtenidas

6.1.3. Experimento 3

Al igual que en los experimentos anteriores, para el tercer experimento se
tomaron cinco muestras con un factor de mutacién de 1,000, sin embargo, el valor
para la condicion de finalizacion del algoritmo considerado en este caso fue de
0.001. Los resultados obtenidos se muestran en las tablas 6.3.a a 6.3.d.

Intervalos de tiempo [s]

Muestra

Transitorio 1 Transitorio 2 Transitorio 3

Transitorio4 T. de proceso

1 0.0371189117 0.3317146301 0.5545301437 0.4255151748 1.3488788604
2 0.3710355758 0.0722923278 2.1317948295 0.1036491394 26787719726
4] 0.4559583663 0.0202589035 0.2339944839 0.2936697006 1.0038814544
4 0.1471815109 0.2246141433 0.3272199630 0.0291175842 0.7281332015
5 0.1967325210 0.2352285385 0.1238346099 0.2901201248 0.8459157943

Muestra

Tabla 6.3.a. Intervalos de tiempo de los transitorios

Torque del actuador 1 [N-m]

Transitorio 1
0 04806042756852320

Transitorio 2
0.01468622738067520

Transitorio 3
0.00438784671717932

Transitorio 4

1.69830092760866E-19

0.04937420998311850

0.01260833620096460

0.00727759881730653

1.47799588117010E-19

0.04898238212251660

0.03850447754930420

0.02272634504910120

2.20862780733344E-18

0.049956089877291190

0.00484202130623157

0.04688839732925040

b | (R | =

0.01935240659534040

0.04991263747335980

| 0.03417452602686430 3.44010513021026E-18

Tabla 6.3.b. Torques del actuador del primer eslab6n
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Muestra

Transitorio 1

Torque del actuador 2 [N-m]

Transitorio 2

Transitorio 3

Transitorio 4

1 0.03604503264438870 | 0.01151690397991740 | 0.00231861179576720 8.49150463804333E-20
2 0.03424716515202490 | 0.01220077756280720 | 0.00361865783666945 7.38997940585051E-20
3 0.03168714861149520 | 0.03036459713776400 | 0.01296899235864960 1.10431390366672E-18
4 0.03738735578193920 | 0.00591437091942246 | 0.02351028669357980 2.20416593297519E-18
5 0.02554955790155460 | 0.01023983813336650 | 0.03245078578849170 1.72005256510513E-18

Tabla 6.3.c. Torques del actuador del segundo eslabén

Caracteristicas de la solucion

Muestra
Aptitud Precision Generaciones T. de calculo [s]
1 0.9753807245 0.0008925149 442 114.33
2 0.9640121902 0.0009466893 1250 340.193
3 0.9873810103 0.0009743483 3544 930.15
4 0.9907226940 0.0009865669 6768 1759.458
5 0.9890766024 0.0003245847 1238 324.285
Tabla 6.3.d. Caracteristicas de las soluciones obtenidas

6.1.4. Experimento 4

Se tomaron unicamente dos muestras, con un valor para la condicién de
finalizacion de 0.001, asi como un factor de mutacion de 1,000, sin embargo, para

la primera de ellas se considerd al punto (00)[m] como la posicién inicial del
recorrido, y al punto (0.4,0)[m] como la posicion final del mismo; en cambio, para
la segunda muestra, se consideré al punto (0.4,0)[m] como la posicién inicial de la

trayectoria, y al punto (0,0.4)[m] como la posicion final de la misma. En las
figuras 6.3 y 6.4 pueden apreciarse los lugares geométricos de las trayectorias.

Y Y
ﬁ A
Paosicion final
I"I\' 0.0.4)
e
\\ — Trayectoria
D ¢ N
Posicion inicial Posicidn final \ Paosicidn inicial
©,0) 0.4,0) \ 0.4,0)
\
v ) “
& o = > X @ S £ > X

Figura 6.3. Trayectoria (experimento 4-1) Figura 6.4. Trayectoria (experimento 4-2)
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Tomando en cuenta la geometria y dimensiones del robot puede observarse
que, en ambos ensayos, las posiciones de inicio y fin de la trayectoria
corresponden a configuraciones singulares del manipulador. Para el primer
ensayo, el lugar geométrico de la trayectoria se encuentra sobre el eje de las
abscisas. En el segundo ensayo, el lugar geométrico de la trayectoria se
encuentra representado por una linea diagonal que une los puntos inicial y final.
Los resultados obtenidos se muestran en las tablas 6.4.aa 6.4.d..

Intervalos de tiempo [s]

Muestra
Transitorio 1 Transitorio2  Transitorio3  Transitorio4 T.de proceso
1 0.3602581024 0.2560338973 0.0095005035 1.3875141143 2.0133066177
2 0.3326311111 0.5869455337 1.6866836547 5.0685071945 | 7.6747674942

Muestra

Tabla 6.4.a. Intervalos de tiempo de los transitorios

Torque del actuador 1 [N-m]

Transitorio 1
0.04754937062538840

Transitorio 2
0.04986041917514230

Transitorio 3
0.006240048384070260

Transitorio 4
1.01564502455113E-10

0.03336664257394520

0.00111974391681224

0.000126601466868749

1.55325015163575E-11

Tabla 6.4.b.

Torques del actuador del primer eslabén

Torque del actuador 2 [N-m]

Muestra __ it S .
Transitorio 1 Transitorio 2 Transitorio 3 Transitorio 4
1 0.03341094732076510 0.02989933990738200 0.007797868347571100 2.89722997858486E-11
2 0.01370979470788160 | 0.00142695872108851 | 2.78070397013452E-05 | 3.46312310755874E-12

Tabla 6.4.c. Torques del actuador del segundo eslabén

Caracteristicas de la solucion

Muestra : i . !
Aptitud Precision Generaciones T. de calculo [s]
1 0.9742753439 0.0009854513 23445 6658.784
2 0.8375319766 0.0000000000 1437 369.815

Tabla 6.4.d. Caracteristicas de las soluciones obtenidas

6.2. Analisis de resultados

Los datos que arrojaron los experimentos representan una gran cantidad de
informacion, la cual aparentemente no dice mucho acerca del funcionamiento del
algoritmo genético, ademas de que resulta ser un poco confusa debido a que
pareciera no existir algun tipo de relacion entre los datos que salte a la vista, salvo
el hecho de que se encuentran agrupados de acuerdo al experimento al que
pertenecen. Para facilitar la comprension de los datos, a continuacion se presenta
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un analisis comparativo de los resultados mostrados en tablas 6.1.d, 6.2.d, y 6.3.d,
el cual permitira observar el comportamiento del algoritmo genético bajo distintos
valores de precision, asi como determinar si existe una auténtica convergencia
hacia algun valor en particular. Si en verdad existiera una convergencia, podria
decirse en primera instancia que el algoritmo genético funciona correctamente, vy,
dependiendo de los resultados obtenidos, que el valor hacia el cual converge se
aproxima al 6ptimo. Posteriormente se presentara el analisis del experimento 4, el
cual tiene como objetivo investigar el comportamiento de las soluciones que
proporciona el algoritmo genético cuando la trayectoria involucra configuraciones
singulares del manipulador.

6.2.1. Analisis comparativo de los resultados de los experimentos 1 -3

En la Figura 6.5 se muestra el valor promedio de tiempo de proceso
correspondiente a cada uno de los tres primeros experimentos. Puede observarse
que, conforme se hace mas pequefo el valor para la condicién de finalizacion,
disminuye el tiempo total de recorrido de la trayectoria. También se aprecia que la
diferencia de promedios entre un experimento y otro se hace cada vez mas
pequena, lo que permite suponer que para condiciones de finalizacién de 0.0001,
0.00001, etc., los valores promedio de tiempo de proceso tenderan a ser muy
similares, lo cual es un indicio de que efectivamente el algoritmo esta
convergiendo hacia un valor. Por otro lado, se esperaba que el algoritmo genético
encontrara soluciones que representaran tiempos de proceso pequefios. En la
grafica se observa que, para la trayectoria considerada en los tres primeros
experimentos, los tiempos de proceso promedio oscilan entre 1.3 y 2.6 segundos
segun el valor de la condicién de finalizacion, lo cual es bastante razonable si se
toma en cuenta que el tiempo de proceso maximo permitido para que el
manipulador cubra la distancia total de recorrido es de aproximadamente 1 minuto.

3.0

25 2 B i 1 | ) = i

20— === -

15— _ S

Tiempo [s]

05— SV

0.0

0.1 0.01 0.001

Precision

Figura 6.5. Valor promedio del tiempo de proceso

125



6 Resultados

En la Figura 6.6. se muestra el valor promedio de tiempo de calculo, y se
observa que conforme disminuye el valor de la condicion de finalizaciéon, aumenta
también el tiempo de calculo necesario. En la grafica se aprecia que el tiempo de
calculo promedio® oscila entre casi 1 minuto y 11.6 minutos, dependiendo
nuevamente de la condicién de finalizacién, lo cual indica que la computadora
tarda realmente poco tiempo en encontrar una solucion, considerando el tamario
del espacio muestral.

12

Tiempo [min

0.1 0.01 0.001
Precision

Figura 6.6. Valor promedio del tiempo de calculo

En la Figura 6.7 se muestra el valor de la aptitud promedio correspondiente
a cada uno de los tres primeros experimentos. Se observa que, conforme
disminuye el valor de la condicion de finalizacion, aumenta también el valor de la
aptitud de las soluciones encontradas, aunque dicho incremento es cada vez mas
pequeno. Al analizar el comportamiento de la grafica podria decirse que, para
efectos practicos, no es imprescindible realizar ensayos con condiciones menores
a 0.001, en virtud de que, por un lado, la aptitud de las soluciones obtenidas no
seria muy diferente a la que podria obtenerse con una condicion de finalizacion de
0.001, y por otro lado, el tiempo de calculo si se incrementaria considerablemente.

% En las tablas de resultados se observa que, para un mismo experimento, los tiempos de calculo
para cada ensayo son muy diferentes entre si . Es importante recordar que el algoritmo genético
lleva a cabo un proceso estocastico en el que diversos factores como la primera generacion de
individuos, la selecciéon de cromosomas, los cruzamientos, y las mutaciones afectan el tiempo que
le toma a la computadora encontrar una solucion. Por lo tanto, no es posible obtener el mismo
tiempo de calculo en cada corrida del programa, aun cuando se consideren los mismos
parametros, ya que esto implicaria que todos los procesos involucrados en el algoritmo genético se
desarrollaran de manera idéntica en cada corrida. En conclusion, la Figura 6.6 indica unicamente
que entre menor sea el valor de la condicion de finalizacion, mayor sera el tiempo de calculo, sin
embargo, para tener una idea precisa de esta variacion de tiempo, es necesario realizar un nimero
considerablemente mayor de ensayos para obtener valores promedio mas representativos.
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Figura 6.7. Valor promedio de la aptitud

En la Figura 6.8 se muestra el valor promedio del numero de generaciones
transcurridas hasta encontrar la solucién, correspondiente a cada uno de los
primeros tres experimentos. Los resultados mostrados en la grafica son analogos
a los que se muestran en la Figura 6.6; de hecho puede verse que,
proporcionalmente, las graficas son casi idénticas. Como era de esperarse,
conforme disminuye el valor de la condicion de finalizacion, se incrementa también
el nimero de generaciones (tiempo) que le toma al algoritmo genético encontrar la
solucion optima.

1600

1200

No. de generaciones

ol NN |

0.1 0.01
Precision

Figura 6.8. Valor promedio del nimero de generaciones
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El estudio comparativo mostrado anteriormente muestra un panorama
general del comportamiento del algoritmo genético, sin embargo, no proporciona
informacion detallada acerca de las soluciones (unas aparentemente mejores que
otras) obtenidas en los primeros tres experimentos. Por el momento, no es
posible afirmar que los resultados proporcionados por el algoritmo genético
corresponden a perfiles de trayectoria 6ptimos para la trayectoria propuesta en las
tres primeras pruebas. Para resolver este problema, es necesario analizar
detalladamente cada uno de los perfiles de trayectoria propuestos, y una forma de
hacerlo es visualizando precisamente la forma que tienen dichos perfiles, como se
presenta a continuacion.

0.15 |

01 |

005 |

1 2 3 4 5
Tiempo |s)

Figura 6.9. Perfiles de trayectoria (Experimento 1)

En la Figura 6.9 se muestran los cinco perfiles de trayectoria®
correspondientes a cada una de las muestras del primer experimento. La linea
punteada corresponde a la distancia total recorrida por el manipulador. Puede
observarse que los perfiles estan formados por curvas suaves, de acuerdo lo
establecido en el objetivo de esta tesis. Algunos de ellos se encuentran mas cerca
entre si que otros; esto debido al tiempo de proceso de cada perfil. Se aprecia
también que, en general, el intervalo de tiempo del ultimo transitorio de cada peffil

® Para graficar los perfiles de trayectoria se utilizé el paquete Mathematica. Empleando los
intervalos de tiempo obtenidos en cada muestra, pueden calcularse los coeficientes de los
polinomios resolviendo el sistema lineal. Finalmente se grafica el polinomio como una funcion de
una sola variable.
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es muy pequefio comparado con los demas. Por otro lado, aparecen también dos
“anomalias™ interesantes. La primera de ellas corresponde a la muestra 1, en la
cual una parte del tercer transitorio se encuentra por encima de la linea punteada.
Este hecho implica que el manipulador (ver Figura 6.2), al recorrer la trayectoria,
pasaria de largo la posicion final para luego regresar a ella, cubriendo asi una
distancia mayor a la necesaria, lo cual no tiene sentido. La segunda anomalia
corresponde a la muestra 2, donde una parte del segundo transitorio se encuentra
por debajo del eje de las abscisas. Al igual que en el primer caso, el manipulador
tendria que recorrer una distancia mas grande, ya que éste partiria de la posicion
inicial en direccion contraria, para luego regresar, pasando de nuevo por la
posicion inicial, y posteriormente terminar el recorrido, lo cual también carece de
sentido.

0.15 |

01|

005 |

05 1 15 2 25 3
Tiempo [s]

Figura 6.10. Perfil de trayectoria (Experimento 2)

En la Figura 6.10 se muestran los distintos perfiles de trayectoria
correspondientes a cada una de las muestras del segundo experimento. Es
interesante observar, en este caso, la inexistencia de algun tipo de anomalia, lo
cual garantiza que las soluciones son apropiadas en el sentido de que para
cualquiera de las soluciones el manipulador recorreria siempre la distancia minima
entre el punto inicial y el punto final del recorrido; la tnica diferencia corresponde a

“ Este tipo de anomalias no pueden ser detectadas por el algoritmo genético en virtud de que éste
no evalia la distancia recorrida en cada punto del perfil de trayectoria, sino Unicamente en los

puntos k,, k,, k,,y k, (ver Figura 4.2).
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los tiempos de proceso. Ademas, el comportamiento del algoritmo genético
comienza a hacerse mas claro. Pareciera haber una tendencia de agrupamiento
de los perfiles del lado izquierdo de la grafica, lo que indica que las soluciones
comienzan a ser similares. En otras palabras, pareciera que el algoritmo empieza
a converger hacia un valor en particular.

035
03
025 |
02 -

015 |

01

005 |

05 1 1.5 2 25
Tiempo |s]

Figura 6.11. Perfil de trayectoria (Experimento 3)

En la Figura 6.11 se muestran los distintos perfiles de trayectoria
correspondientes a cada una de las muestras del tercer experimento. En este
caso aparece nuevamente una anomalia que corresponde a la muestra 2, la cual
es del mismo tipo que la muestra 1 del primer experimento, y de igual forma
carece de sentido. Por otro lado, el resto de las soluciones son adecuadas, y la
tendencia de agrupamiento se hace todavia mas evidente. En este punto puede
afirmarse que existe una verdadera convergencia hacia un valor, sin embargo,
icual es ese valor? Ya en el segundo experimento se habia obtenido una
solucion muy buena, que representaba un tiempo de recorrido de
aproximadamente 0.7444 segundos (ver tabla 6.2.a), sin embargo, de acuerdo a la
tabla 6.3.a, el tiempo de proceso de la muestra 4 es de aproximadamente 0.7281
segundos, lo cual es todavia mas pequefo. Es poco probable que aun realizando
pruebas con valores para la condicion de finalizacion de 0.0001 o mas pequerios
se encuentren soluciones que representen tiempos de proceso mas cortos, y
aunque se llegaran a encontrar, éstos serian muy probablemente mas pequerios
por tan sélo unas cuantas milésimas o diezmilésimas de segundo, asi que podria
suponerse que el valor hacia el cual esta convergiendo el algoritmo genético se
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encuentra alrededor de los 0.7 segundos, sin embargo, para efectos practicos se
considerara a la muestra 4 del tercer experimento como un posible’ perfil de
trayectoria 6ptimo para la trayectoria planteada en los tres primeros experimentos.

Para analizar con mas detalle las caracteristicas de la solucion
representada por la muestra 4, en la Figura 6.12 se muestra una ampliaciéon del
perfil de posicion, donde se aprecia como éste esta formado por curvas suaves.
Es interesante notar como en buena parte de los transitorios 2 y 3 la variacion de
la posicion es casi lineal. Por otro lado, en la Figura 6.13 se muestra el perfil de
velocidad donde puede verificarse como efectivamente los estados de inicio y fin
del recorrido son estaticos, es decir, las velocidades en dichos puntos son igual a
cero. De igual forma, en la Figura 6.14 se muestra el perfil de aceleracion donde
se aprecia que las aceleraciones al inicio y al final del recorrido son también
iguales a cero.

02
0.175
0.15
0.125
01 ¢
0.075
0.05

0.025

| 0-.1 - 0-.2 - 0..3 - 0-.4 - 0..5 - 0:6 - 0;7
Tiempo |[s]
Figura 6.12. Perfil de posicion (Muestra 4 — Experimento 3)

® Es importante recordar que el algoritmo genético pretende optimizar dos factores criticos en el
recorrido de una trayectoria: el tiempo de proceso y los pares motrices. Las graficas de los perfiles
de trayectoria permiten apreciar tan s6lo uno de estos factores: el tiempo de proceso, por lo que la
convergencia que se aprecia en la Figura 6.11 tiende a una soluciéon éptima con el menor tiempo
de proceso posible, sin embargo, en virtud de que no se aprecia el comportamiento de los pares
motrices para los perfiles de trayectoria mostrados, no es posible afirmar todavia que aquellos
perfiles que presentan una forma “adecuada” representen soluciones 6ptimas, ya que no se sabe
aun si tienen, de igual forma, un comportamiento “adecuado” en cuanto a los pares motrices,
aunque se espera que sea asi.
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Figura 6.13. Perfil de velocidad (Muestra 4 — Experimento 3)
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Figura 6.14. Perfil de aceleracion (Muestra 4 — Experimento 3)
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Como se acaba de mostrar, el andlisis de la forma de los perfiles de
trayectoria ha permitido seleccionar una posible solucién o6ptima al problema
planteado en los primeros tres experimentos. Para verificar finalmente que la
muestra 4 del tercer experimento es en realidad una solucion 6ptima, es necesario
observar el comportamiento de los actuadores a lo largo del recorrido de la
trayectoria. Si en algun punto de la trayectoria se ven forzados los actuadores a
exceder su torque nominal de operacion, se tendria que descartar a la muestra 4
como solucién Optima, y tendria que elegirse alguna otra muestra como posible
solucion. En las Figuras 6.15 y 6.16 se muestra el desarrollo de los pares®
motrices 1 y 2 respectivamente, a lo largo de todo el tiempo de proceso.

0.04

0.02

-0.02

0.1 02 03 04 05 06 07
Tiempo |si

Figura 6.15. Par motriz 1 (Muestra 4 — Experimento 3)

Para el primer actuador se observa que tanto al término del primer
transitorio, como al término del tercer transitorio, se alcanzan valores absolutos de

torque 7, =0.0499561[N —m] y z,=0.0468884[N —m| respectivamente (ver Tabla

6.3.b). Ambos valores de par se encuentran por debajo del valor de torque
nominal, aunque son casi iguales a él, lo cual garantiza, por un lado, que el motor
no se quemara, y, por otro lado, que el motor operara casi al 100% de su
capacidad en al menos dos puntos del recorrido.

® Al igual que en el caso de los perfiles de trayectoria, para graficar los pares motrices se emple6 el
paquete Mathematica, asi como las ecuaciones de los torques obtenidas para un manipulador
serial plano 2-GDL (ver Capitulo 3). Es importante mencionar que los datos que se aprecian en las
graficas pueden variar ligeramente respecto a los resultados de las Tablas 6.3.b y 6.3.c para la
muestra 4 debido a errores de precision en los calculos.
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Figura 6.16. Par motriz 2 (Muestra 4 — Experimento 3)

Para el segundo actuador se observa que al término del primer transitorio
se alcanza el valor absoluto maximo de torque 7, =0.0373874[N —m] (ver Tabla

6.3.c), aunque en la grafica se aprecia un valor ligeramente mas grande
(7, = 0.042[N —m|), lo que representa un 74% del par nominal. Este resultado es

bueno, ya que garantiza que el motor 2 no se quemara, y que utilizara una buena
parte de su capacidad de torque. Como era de esperarse, los valores de torque
para el segundo actuador son mas pequefios en comparacion con los del primer
actuador, en virtud de que el motor 1 es el que carga con todo el peso del
manipulador.

Después de todos los analisis realizados, en este momento puede afirmarse
que efectivamente la muestra 4 puede considerarse como una solucién 6ptima a la
trayectoria planteada en los tres primeros experimentos, en virtud de que dicha
solucién representa el tiempo de proceso mas pequefio de entre todas las
soluciones encontradas, y garantiza que ninguno de los actuadores se vera
forzado a operar por encima del limite de sus capacidades. Ademas, el torque del
actuador 1 alcanza valores durante el recorrido practicamente iguales a su
capacidad nominal, y el actuador 2 también utiliza gran parte de su capacidad. En
resumen, la muestra 4 cumple con el objetivo de esta tesis que consiste en
optimizar el tiempo de proceso, asi como los pares motrices de los actuadores del
manipulador.
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6.2.2. Analisis de los resultados del experimento 4

Para el cuarto experimento se consideraron dos trayectorias que
involucraban configuraciones singulares del manipulador al inicio y al final del
recorrido. En virtud de que se tomaron Unicamente dos muestras, una para cada
trayectoria, tendrian que considerarse dichas muestras, para efectos practicos,
como soluciones optimas de las trayectorias correspondientes, sin embargo, el
proposito de este experimento no es determinar cual es el perfil de trayectoria
optimo para cada problema, ya que de ser asi tendrian que tomarse una mayor
cantidad de muestras, como se realizé6 para los experimentos anteriores. El
verdadero proposito de esta prueba es estudiar el comportamiento del
manipulador al aproximarse a configuraciones singulares durante el recorrido.

En las Figuras 6.17, 6.18, y 6.19 se muestran los perfiles de posicion,
velocidad, y aceleracion respectivamente de la primera trayectoria. Puede
observarse que el tercer transitorio es apenas perceptible en los perfiles de
posicion y de velocidad, debido a que su duracién es muy pequena (ver Tabla
6.4.a). Aparentemente no existe ningun tipo de anomalia en lo que respecta al
perfil de trayectoria, por lo que resta Unicamente verificar que dicho perfil
corresponde a un comportamiento adecuado de los actuadores. En las Figuras
6.20 y 6.21 se muestra el desarrollo de los pares motrices 1y 2 respectivamente a
lo largo del recorrido de la trayectoria. Al inicio del recorrido, el desenvolvimiento
de las graficas es muy similar al de las graficas de torque obtenidas en los tres
experimentos anteriores, sin embargo, conforme el manipulador se acerca a la
posicion final, los torques comienzan a incrementarse bruscamente, hasta que en
el momento donde se alcanza la configuracion singular, éstos se indeterminan, es
decir, se vuelven infinitos. Estos resultados concuerdan con los del analisis de las
singularidades del modelo matematico del manipulador (ver Capitulo 3).

Por otro lado, en las Figuras 6.22, 6.23, y 6.24 se muestran los perfiles de
posicion, velocidad, y aceleracion respectivamente de la segunda muestra. En
este caso tampoco existe algun tipo de anomalia en lo que respecta al perfil de
trayectoria, sin embargo, como se aprecia en las Figuras 6.25 y 6.26, los valores
de los pares motrices al inicio y al final del recorrido se encuentran
indeterminados. Estos resultados concuerdan nuevamente con los del analisis de
las singularidades del modelo matematico del manipulador, e implican que el
manipulador tendra que exceder la capacidad nominal de torque de ambos
actuadores tanto para comenzar el movimiento del manipulador como para
detenerlo. Es importante resaltar también que durante el segundo transitorio, el
par motriz del primer actuador alcanza un pico muy cercano a su capacidad
nominal, sin embargo, este valor se encuentra a la mitad del transitorio por lo que
no puede ser detectado por el algoritmo genético.

Los resultados anteriores indican que el manipulador no debe operar cerca

de alguna configuracion singular ya que cualquier tipo de solucion propuesta
presentara anomalias (valores indeterminados de torque).
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Figura 6.17. Perfil de posicion (Muestra 1 — Experimento 4)
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Figura 6.18. Perfil de velocidad (Muestra 1 — Experimento 4)
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Figura 6.19. Perfil de aceleracion (Muestra 1 — Experimento 4)
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Figura 6.20. Par motriz 1 (Muestra 1 — Experimento 4)
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Figura 6.21. Par motriz 2 (Muestra 1 — Experimento 4)
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Figura 6.22. Perfil de posicion (Muestra 2 — Experimento 4)
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Figura 6.23. Perfil de velocidad (Muestra 2 — Experimento 4)
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7 Conclusiones

A manera de sintesis, y a partir del analisis de los resultados de los

experimentos planteados en el Capitulo 6, se extraen los siguientes puntos:

v

El algoritmo genético desarrollado para esta tesis efectivamente converge
hacia un valor, lo que indica, en primer término, que el problema planteado
en este trabajo es susceptible de ser analizado y resuelto mediante
algoritmos evolutivos.

La convergencia del algoritmo genético se manifiesta mas claramente
cuando el valor de la condicion de finalizacion del programa es igual o
menor a 0.001.

La graficacién de los perfiles de trayectoria indica movimientos “suaves” del
manipulador.

Independientemente de las caracteristicas del problema planteadas por el
usuario (salvo en el caso de configuraciones singulares del manipulador),
todas aquellas soluciones proporcionadas por el algoritmo genético con
condiciones de finalizacion de 0.001, 0.0001, o mas pequefnas pueden
considerarse en términos generales como soluciones optimas.

Los resultados que proporciona el algoritmo genético al analizar
configuraciones singulares son consistentes con el modelo matematico del
manipulador, lo que indica que la integracion del modelo matematico al
algoritmo genético se llevd a cabo de manera correcta.

Existe una pequera diferencia entre los valores de torque proporcionados
por el algoritmo genético y aquellos que proporciona el software
Mathematica al llevar a cabo la graficacion de los resultados. Ambos
programas emplean exactamente el mismo modelo matematico del
manipulador. Al no encontrar ningun error aparente en la programacion de
dichos modelos se concluye que la diferencia de resultados se debe a la
precision numérica limitada de la computadora, y a la propagacion de
errores de redondeo durante la realizacion de los calculos.

De acuerdo a todo lo anterior puede decirse que se ha cumplido el objetivo
planteado al inicio de esta tesis: encontrar perfiles de trayectoria que
representen movimientos “suaves”, asi como los tiempos de proceso mas
cortos posibles.
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7 Conclusiones

Finalmente, y para dar por terminada esta tesis, es importante sefalar que
existen algunas lineas de investigacion que podrian seguirse posteriormente con
el fin de continuar este trabajo, y ampliar su campo de accion. Entre estas nuevas
propuestas de trabajo se encuentran:

o Mejorar el software desarrollado para esta tesis, de manera que filtre
perfiles de trayectoria no validos. Asimismo, incrementar la eficiencia del
algoritmo para disminuir los tiempos de calculo.

a Ampliar el modelo matematico del manipulador 2-GDL a un manipulador de
tipo industrial 6-GDL.

a Construir el robot manipulador 2-GDL, y desarrollar un control basado en el
modelo matematico del robot, empleando la estrategia de par computado, y
que utilice como entrada los perfiles de trayectoria obtenidos por el
algoritmo genético.
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