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INTIROIDUJCCIOGON

El diseno actual de robots industnales esia basado en Servomecansmos simples asignados a las

diferentes aniculaciones del brazo Est0 da como resultago velocidades de respuestia reoucidas. o
qQue provoca limitaciones en 1@ precision y exactitud de los electores y  produceé un desempeno no
optimo. Las tareas cada vez mas sofisticadas que deben ser desempenadas por 10s rohots han

requerido mejores técnicas de comMrol para incrementar |a exactitud de las ‘rayeciorias de alta
vetocidad duranie el funcionarmento en ambientes Intienos

E! comportamiento dinamico de un manpulador Ngiao esta caraclenzado por un sistema allamente
acoplado y por ecuaciones diferenciaies no hineares Los efecios no hneares son mas impontanies
cuando 1os robot!s estan trabajando a altas velocidades y la carga es considerable en retacion a la
estructura mecarica del ropot Este es el caso de robots cor un alte gesempeno. los cuates. operan
con transmision direcia © ganantias readcicas er los enpranes de transmision

Estralegias avanzadas de conirol. basagas normaimente en una cancelacion exacta de la anamica
no kineal han sigo usadas para este tipo de ropols Las incertdumbres en 1os parameros dinamicos
oe ios robots

tales COMO inercias y condiciones 0e carga nan mouvadgo el disedc ae conrotanore

aaapiablies. Este tipo de controlador esta disefado tenienao un ConociIMIeric exacto de la estruciura y

NS Incluye aspecilos tales como fncciones no hineares elasticigac en las ariculaciones y
contragolpes y parturbaciones de t1orque. Mismos que puegen ser encontragos en los robats
Los manipuladores  son

ligas

sistemas con una esinIciura altamenie no lineal Las 1écnicas de conirol
agapiativo pueden ser una heramienta poderosa para controtar este tpo de sistemas.

En anos recientes las controlagores basados en redes neuronates han recitido mucha atencion. Este
tipo de comrolador explola las posibilidades de las redes neuronales para aprender funciones nNo
hneales asi como también para resolver crerlos L1pos de problemas donde se requieren Calcuios
masivos en paraleio La capacidad de aprendizsye de 1as reaas neuronales es usada para hacer que el

controlagor aprenda cierto upo de funciones. altamenie No lineales en la mayoria de los casos. gue
representan la dinamica directa. la dinamuca inversa © alguna owra caractertstica del procesc. £s
usualmente hecho durante un largo penodo de entrenamienio dei controlador en forma supervisada o
no supervisada Sila capacigad Oe aprendizaje de las reoes neuronales no es iNterrumpida despues
del periodo 0e enrenamiento. ei controlador basado en

redes Neuronaies trabajara Como un
controlador adaptativo

La Reoes Neuronales. cOmo Se¢ ha Mencionadc antes. tienen 1a habilidad de aprendes modelos no
lingales SIn UM CONOCHTHENIO anNtenor de Su BsirUciura y son adecuadas para irabajar en Wlempo reai
por su alto paraleismo. Estas propecades nan s:6c

expiotadas para Oisefar
acapiatvos y adaptativas para robots,

comroladores no

Este trabajo tiene por objetivo hacer una siMuiacion del enfoque oesarroliado por Alber Y. Zomaya y
Tarex M. Nabhan para el contro! directo de robots usandc reges neuronales artificiales. El sistema
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de control consiste en un moadelc ge dinamica inversa que produce ias tuerzasfiorques que son

aphcados al robol. dadas las posiciones. veiocidades. y aceleraciones deseadas. mientras un
controlagor neuronal genera una sefat

represenian los parametros dei controlagor. son modificados en base a una sefal de error La senal

correctora. Los pesos de la red neuronal. los cuales

de errar representa ia desviacion enire las posiciones. velocigades y aceleraciones deseadas y las
reales E) controiagor neuronal es computacionalrmente eficienie en el senlido ge Que No se requiere
una esttmacion de parametros para actualizar ei controlador. La técnica empiea aprendizaje reforzado
para actualizar los parametros de la red

La técrnica de control es genénca en e sentdo de que los paramelros del controiador no son
dependientes ae miNguna estimacion ge parameltres a diferencia de Muchos Meatodos Convenconaies

de control adaptanvo. Eil modelo de red neuronal usado aqui es una red neuronal mullicapa basada

en el aigontmo de backpropagation |
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ROBOTICA

1.1 INTRODUCCION A LA ROBOTICA

1.1.1 DEFINICION DE ROBOT

l.a palabra robot proviene de ia palabra checa rovota. que significa trabajo. L.a gefinicion oficial de un

robot indusinal se proporciona por la Robotics tnaustnes Association (RIA)}. amenormerie Instilvte of
Amenca (RIA).

Un rodot ndustrial es un manpulador mudifinsaonal roprogromabic ddiseitado para desplazar
materiales.  prezas hcrrdmienias o dispostivos  especiaivs mediante meovimienios  varanies
programados para la cecucion de una diversidad de tareas

ideaimerite un robot es un  ernte “iNlehigente” (programable versalil  adaptablé y capar de

organizarse). ©s una Maquina capa: de realizar MoviMuenlos versatiles parecidos a los de nuestras
extremigades SUPSNOres. CON CIEMa CaApaciaac sensonal y de reconocimiento y capaz de controlar su
comportamientc.

1.1.2 HISTORIA DE LA ROBOTICA

En los sigios XVIil y XV se crearon vanos 0iSpositivos mMecaricos ingeriosns gue tenian alpunas
caracilerisicas ge los robots. Jaques de Vaustan construy® vanos Musicos de tamadc humanoc a
mediaqos de! sigio XVIill. Esenciaimente se traiaba de roools mecanicos disefados para un proposito
especifico: la diversion. En 1805 . Henn Maillardet construyd una mufieca mecanica que era capaz de
hacer dibujos . Una serie de levas se utihzapan como el <<programa>> para e! dispositivo en el
proceso de escribir y dibujar. Hubo otras invenciones mecanicas duramnte la revoiucion indusirial.
muchas de las cuates eslaban dingidas ai se

tor de fa produccian textil. Entre ellas se puede cnar 1a
hitadora giraloria de Harpraves (1770). la nhiladora mecanica de Crompion (1779), el 1elar mecanico
de Cartwngt (1785), el telar Jacquard (1801) y olros.

En tiempos mas recientes, el control NuMencoe y la telequerica son dos tecnologias importantes en el
desarrolio de (a robotica. El control numenco (NC) se desarrolid para maguinas - herramienta a finales
de los anos 40 y pnncipios de 1os afos 50, Como su Nomore lo \ndica el control NuUMenco mphca et
control de acciones de una maaguina - herrarmienias por medio de nameros Esta basaqo en e! frabajo
original ge Jonn Parsons. aue concinid el emplec de tarjetas perforadas. que contienen datos de
posiciones, para controlar 1os e)es de una rMmaquina - heramiema £ MIT (Instituto de Tecnologia de
Massachusetts) en 1952 dgesarrolld un Proyecio que utlizaba una fresadora de ires gjes que era un
prolotipe de control numeénco. Un trabajo postenor en e MIT dlevoc al desarrolio del ARPT
{Automatically Programmed Toohng), un lenguaje Cde programacion de piezas para reajzar 1a
programacion de la maguina - herramienia ae conro! numenco

El campo cge la lelequénca abarca la utilizacion de un manipulador remolo controlade por un ser

humanc A veces denominado teleoperador. & mamipulador remoto es un disposiivo mecamnco que



ROBOTICA

traduce los movimientos del operador humano en Movimientos comrespondientes en una pPosicion
remota. Un empleo frecuente de un teleoperador esta en la maniputacion de sustancias peligrosas
tales como matenales radicactivos El operador humano puede permanecer en un lUgar seguwo: No
obsiante . mirandc a través de una vemana de crstai plomadc o mediante television en Grcuilo
cerradoe, el operador puege guiar Ios MovIMentos del brazo remoto. LOS PAMItvos dISPOSIivos eran
compleltamenie mecanicos. pero los Sistemas MAas mogernos utilizan una compilacion ae sisiemas

mecanicos y controi electrorico de realimentacion

&n 1954 Cyri! Vvalter Kenward solicito una patente britamica para un dispositvo robolics A George C.

Devol deben atribuirse 0os INvencanes que Nevaron ai desarrollo ve 10s robots actuaies La primera

invencion era un dispositivo para grabar magnéticamente senales electncas y reprodgucinias para

conirolar una maguina (1945; La segunda mvencion se¢ denarmmna <<Transterencia Programads de
Articulos >> (1961)

Con el respaldo financiero de la Consolidateg Diesel Electne Company (ahora Condec Corp). Joseph
F. Engelberger ¥ George Devol comenzaran a gesarrollar planes y prototnos para el ronot uriversal
conocido como “Unimate”

La primera instalacion de un robot Unimate fue hecha en ia Ford Motor Company para aescarga ae
una maguina de funcian en troguel

En 1872 se desamolio el ienguate expenmental genominade VWAVE oue fue sequido ab aesarrolio de
AL, gue es otro lenguajye desunaao a la mvesuhgacion. Ei pnmer lenguaje comearcial tue VAL,
desarroilado por Viclor Schemman y Bruce Simano para Urimation tnc. Ei lenguaje se utiizo para
programar el robol PUMA (Programmable Universal Machine for Assembly) de Urumation

Hoy en dia vemnos a la robohca como un campo de trabajo mucho mas amplio que el que teniamos
simplemente hace unos poCcos anos. tratago con la investigacion y el gesarrolio en una serie de areas
interdiciphinanas que incluyen cinematca. dinarmca, planficaciorn ge sisléemas cornrol. sensores,

lenguajes de programacion e mnteligencia de maquina

1.1.3 OBJETIVO DE LA ROBOTICA

La robdtica busca la produclividad elevaca cada por el aumentc en la velocidad de trabajo y la
cahdac consianie Asimismo INtenta liberar a trabajagor de condiciones de trapbajo insatubres y de
aito nesgo. eliminando 1a fatipa nherente a! trabajo tedioso y repetitivo (que es la fuente de

accidentes de trabajo y de vanabilicad de la caidad en los proguctos manufacturaaos}
La robélica mejora ia versatihaad dedide a una mayor fiexibildad en el emplec de ias maguinas y
pretende incrementar Ja reniabilidad de las inversiones, racionalizar 10s recursos. humanizar el trabajo

y aumentar la produclivigad y caligaa elevando |la competiividad



ROBOTICA

1.1.4 CLASIFICACION DE ROBOTS

Los robots pueden dividirse segln su grado de movihdad en
« Movilidad estatica. que corresponderia a ios robots de base fija o marupuladores
« Movilidad en un area ampha

De estos ultimos. se puede hacer una distincion adicionat
+ desplazamiento sobre ruedas y

-« gesplazamiento por medio de ariculaciones

1.2 SISTEMAS CONSTITUTIVOS DE UN ROBOT

Un robol esta conshiuigo par cualre sistemas el sistema mecanico |c constituye e! brazo gue mueve
su organo terminal en vanas posiciones del espacio con el fin e realizar diversas tareas Sobre
algunas prezas El sistema de percepcion es un conunto de sensores o0 elementos que el robot usa
para “percithr” (intema y extemamente; su medio ambienle El sistema de decisidn es un sistema
Tinteligente’ gque onenta ias acciones aue realiza el brazo (activar o gesactivar molores. mandar y
oblener sefales exiemas elc) El sistema de comunicacion |o constituyen (os eiementas necesanos
para la iINteracsion gel hombre con et robot

1.2.1 SISTEMA MECANICO
E! sistema meganico esta constituice por el MANIPULADOR, y a esle lo compone una cadena
cinematlica que posee dos elermerntos basicos:
w» Eslabones : SOn cuerpos rigidos que conectan a una, 00s © Mas arniculaciones y a veces
un argano termnat
# Articulaciones : Son puntas fijos entre A0S CUErPOs Que pueden © NO tener MoviMiento
relativo entre elios.
Tipos de articulaciones
Unicamenie son posibles sels tipos diferentes de articuiacion: de revoiucion (giralona). prismatica
(deshzame). clingnca. esfenca. de tomilic y ntanar De ésias uorucamente las articulaciones Qiratorias
y pnsmalicas Son comunes en los manipuladores. {(Vease Figura 1.1)
Cadena cinematica: Es un conjunio de esiabones conectados moviimente mediante aruculaciones.
Cadena cinematica abierta: Esta formada por esiabones binanos y un eslabon unitang

Cadena cinematica cerrada: Es agueiia gonde totos 10s eslapones son bimanos,

1.2.1.1. CARACTERISTICAS DEL SISTEMA MECANICO
El sisiema mecanicc. al estar constituigo par una cadena cinematica requiere de actuadores que
amman o Mueven las arbculaciones. asi como el equipo compiementano
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Los actuadores pueden conectarse directamente con el eslabon siguiente o a través de alguna
transmision mecanica

La pane final gel maniputador realiza acciones como ransponar piezas, soldar, pintar. etc

L cuerpo queda perfectamente determunado en el espacio fisico tndimensicnal por seis vanables
ingdependienies: Las tres pnimeras definen su posicion y las tres restantes definen su onentacion

Revolucion

Figura 1.1: Tipos de ariculacion

Movilidad: £5 el nOmero de articulaciones de un manpuladaor
Grado de Libertad: NUmero de paramerros independientes necesanios para posicionar y / u onentar

B un objeto en el espacio.
La estructura mecanica de un robo! permite ejecutar tareas definidas como una secuencia de puntos

caracierizados por una PesICIoN v una onentacion
Compatibilidad: Los grados ge libertad del manipulador del robol deben ser mayores o iguales que

tos grados de Libertad de 12 tarea a realizar.
Repetitividad: Es la precision con que el maripulador llega a un mismo punto en los ciclos de

movtmienio

~
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Precisi Es la de que el brazo liegue a una posicién © punto. La precision depende de

los actuadores utilzados
Volumen de Trabajo: Es el termuno gue se refiere al espacc aentro del cual el robot puede
manipular ef extremo ae su muneca E) voiumen de trabaje viene determinado por 1as siguientes
caracteristicas fisicas del robot:

# La configuracion fisica det robol

# Los tamanos de 1os componentes oel cuerpo. del brazo y de ta mudieca.

# Los iinutes de los MovimMmenios de 1as ariculaciones dei robot
Un robot de cooraenadas polares tiene un volumen de irabajo Que es una estera parcat. un robot de
coordenadas ciinancas tene una envolvernie ge wapajo cHindnca. un fobol de coordenadas hene un
espacic de trabajc ge forma rectangutar y un brazo articuwada liene un volumen de trabajo

aproximadamenie estenco (Vease Figura 1.2)

H
S~

{CH

Figura 1.2: Violumenes de trabajo para diversas anatomias de robot. 1a) pola:. (b cilindnica v
(c) cartesiana

Resolucion espacial: Es el incremento ge movimiento Minimo en su volumen o area de tranajo.

1.2.1.2 ARQUITECTURAS DE MANIPULADORES
Los robots industnaies estan d:sporniblies en una amplha gama oe tamanos. formas y configuraciones
fisicas. La gran mavoria de los robots comerciaimente disponibies en la actualidad tlenen una oe
estas cuatro configuraciones basicas

1. Configuracién potar.
Configuracidn cilingnca.
Configuracion de cooraenadas carlesianas o rectangulares

[N

Configuracion de prazo articuiado
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La configuracion polar se ilustra en ia pane (a) de la Figura 1.3 = Uliliza un brazo lelescopico que
puede elevarse o bajar alregedor de un pivote honzontal E£sie privote esta montado sobre una base
piratona. Estas diversas articulaciones proporcionan al robot la capacidad de desplazar su brazo
demirc de un espacio esfénco y de aqui ta denominacion de robo! de “coordenadas esfencas”. La
configuracion cilingnca, segun se muestra en la figura (b}, ubliza una columna vertical y un
dispositivo de geslizamiento gue puede moverse haca amipba o abaje a io largoc de la columna. Ef
brazo del robot esta uniao al dispositivo deslizante de modo que puede moverse en sentdo radial con
respecio a la columna MHacienda girar la courmna, el robotl es capaz de conseguir un espacio de
trabajo que se aproxima a un cilindro
Un robot de coordenadas caries:ianas. ilustrago en la pane (¢} de la figura uiliza tres dispositivos
deslizantes perpendiculares para constnnr jos ejes X . 17y T Despiazando [os tres dispositivos
deslizantes enire s: € 10bO 88 Cabiz e DpErar centre de una envoarvente rectangular ge iraban
Un robot de brazo ariculaac se iustra en la houra (d)  Su contipuracion es similar a la de un brazo
humano . £sta Constiluiido por 0Os componentes reclos. Que corresponden al antebrazo y al brazo
humanos montagos sobre un pedestal vertical. Estos componentes estan conectados por dos

ariculaciones giratonas que coTesponden al homoro y al coao Una murieca esta unida ai extremo

del anteprazc. con lo QuUE Proporciona vanas articulaciones supiementanas

1.2.1.3 SISTEMAS DE IMPULSION DEL ROBOT
r su cuerpo. brazo y muneca es proporcionada por ef sistema de

EI sisterna imputsor determina la veloadad age los

La capacidad dei robot para desp!.

IMpulsion gue es utidizado para accionar a! robot |
movimientos del brazo, ta resistencia mecanica del robot y su rendimiento dinamico. En ciena
medida. el sistema impulsor determina el tipo de aplicaciones que puede realizar el robot.

Las caracteristicas gue geten tener el stStermna iMpulsor son.
Inercia peguena Que permile aumentar ia ramaez de respuesta del robot

-
Alta ngigez para evitar desplazamientos debido a deformaciones causadas por la carga

-

manejaaa
PosiDilicades de conirolar posicion. velosidad y/o fuerza, etc

Tipos de sistemas de impuision:
Les robots industniales dispornibies en el mercaao. estan acoonagdos por une de los sigutentes lipos
de sisternas de impuision
1. Impulsion hidrauhca
2. Impulsion eiectnca
3. tmpulsion neumatica
Las impulsiones hidraulica y eiéctnca son los dos tipos pnncipalmente utilizados en 10s robots mas

softsticados.
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La vemaja habitual de! sistema de impuision hidraulica es proporcionar al robot una mayor velocidad
Y una mayor resisiencia mecanica. Los inconvenientes del sistema de impulsion hidraulica radican en
que sueten afadir mas necesidades de espacio y en que un sistema hidraulico es propenso a las
fugas de aceile. Los sislemas de mpulsion hidraulica pueden disefarse para aciuar sobre
articulaciones rotacionales o lineales. Se pueden emplear acluadores de paletas gratonos para

proporcionar un Mmovimieno de rotacion y pueden utiizarse pistones hidraulicos para realizar un

movimienio itneat.
1, h
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Figura 1.3: Las cuatro anatoimias de robot basicas® (a) polar, (b) cilindrica, (o) cartesiana v
(d) de brazo articulado

(c)

Los sistemas de impuision eléctrica no suelen proporcionar tanta velocidad como los sistemas
twdraulicos. pero la exactitud y la repetibilaad de los robols de impulsion elecinca suelen ser mejores
En consecuencia. los robots elécirnicos tienden a ser mas pequefios., Con mMenores exigencias de
espacio y sus aplicacsones henden hacia un tranajc mas preciso. tal como el montaje. Los robots de
+Mpulsion elécinca son accionados por Motores de pBasos o servamaotores de comente continua. Estos
motores son goneos para el accionamiento de articulaciones rotlacionaies medianie sistemas de
engranaje y trenes impuisores adecuados. Los moiores elécincos pueden emplearse tambiéen para
accionar ariculaciones lineales por medio de si1stemas de poleas u otros mecanismos de traslacion

La impulsion neumaltica sueic reservarse para {os robols mas pequenos que tienen menor graco de
hbertad (movimentos de doOs a cuairo arhicutaciones) Estos robots suelen estar limitados a simples

10
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operaciones de “tomar y situar’ con ciclos rapidos. La polencia neumatica puede adaptarse facilmente
a la acwacion de dispositivos de pisiOn para proporcionar un movimieno de traslacion de
articuiaciones deshizanies Tamben puede emplearse para accionar aciuadores Qiralonos para
artculaciones rotacionales

1.2.2 SISTEMA DE PERCEPCION

La ulilizacion de MecanNsmMOSs Sensores externos permite a un robot interaccionar con su entomo de
una manera flexinie. en contraste con operaciones preprogramadas en las cCuaies a un robot se e
“ensena” a electuar tareas repetitivas mediante un conjunto de funciones programadas.

La funcon de los sensores ael robot se puede dividir en dos caleporias pnnupales estado Ntermno y estado
exteno Los sensores el estado intemo tratan con la aeteccion de vanables 1ales como 1a posion de la
ariculacion ael brazo que Se uuhza para cortrolar al ropol Por otra parte, 105 sensores de estado extemo
tratan 1a detecoion de vanaples tales como aicance, proxiimidad y cortalic Aungue 10s sensores de
Proximioad. CoMtacto y fuerza Juegan un papel significatvo enta mejora oel robol, S& reconoce gue ta visidn
es i3 capaciaad sensonal mas potente del Misme. La vision aei robot se puede definr como el procese de
extragr caractenzar e inlerpreiar INtormacion de imagenes 0e un mundo idimensional Este procesc. es
tambien comunmente conocido COMOo vISION de Maquma o oe cornpadora

1.2.2.1 SENSORES INTERNOS
Sensores de contacto
Son dispositivos "Iode © nada’ que acconan un conlasio eléctnco cuando una condicidn se venfica y que
regresa a la posiCion contrana cuando dicha condieon desaparece. Son de bajo Costo, simples y robustos.
Los sensores de contacto se clasifican en dos

- De comacto fisico (rmicroswtches)

- interruptores magnelicos . requieren de un Nductor magnelco en la parte Movil que desea

detectarse

Sensores de pasicion

Indican las vanasiones en fa posr=on de !

s articulamiones. Lot tipos de sensores son analogicos o dignales

® Analégicos : £st0s pueden Ser resistivos (potencidmetros) o inductivos (transtormadores
diferenciales)

- Potenciémetros : El voliaje en ei cursor del potenciometro indica la posicion det
objeto (generaimenie UNiIdo al cursor) La tension es proporcional al desplazamiemo
del cursor Son de cosio moderado, buena resolucion, exceiente linealidad y larga
vida de funcionamiento. Algunas de sus desveniajas son que con el coracio entre el

cursor y la prsia se ocasiona ruigo y gesgaste, éste Ulumo ongina pequelas zonas
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muenas (Sin contacio) e hisiéresis locales. tambiern son sensibles a la contarunacion
ambiental,

i - Transformador diferencial: Esta tormage por un nucleo ferromagneéico gue  se
: desplaza entre dos DODINGS secundanas Modificanco sU acoplamiento Magnético con
1a bohina pnmana. Al hacer circular una comente allema por el devanado pnmano se
nauce. en caga secundano, una tension Cuya amplitud esta en funcion de fa posicion
dei nucieo y cuyo signo indica el senhido del gesplazamienio. Puede alcanzar
posiciones elevadas ael orden de 0.25 micrones y ineahdad de hasia 0. 1% en rangos

de 25cm. Sonnsensities ata humedad y a la temperatura,
- Digitales: Son basicamente codihicaoores oplocliecironces. Se Componen ae un disss o
regleta. seqgun e hpo de articulacion (rotaconal 0 pnsmanca). con vanas msias tormadas por

onficios o zonas blancas y negras. Caoa pista €s anahizaca simullaneamenie en un punto por

cdispositivos optoeliecronNices. vy al moverse 1a aricutacon junite con el aisco ¢ regleta caaa

dispasitivo optoeiectronico genera una senal digitai Que proporcona una medicion ael

desplazamienio ES510s sensores son ampliamente wtilizades e sus dos vananies
= Incrementaies
=> Absoiuios

Sensores de velocidad

Indican las vanaciones en la velocidad de las arbculaciones. Los lips de sensores de velocioad
) comuinmente utilzados en rabots industnales son.

- Optoelectrénicos: Funconan de manera similar a los sensores de posicion digitales, con la
consideracion gue la frecuencia de la sefal digilal generada es proporcional a la velocidad del
gro.

- Generador de corriente directa o dinamo: Posee un estalor de magnelo permanente. una
fuerza electromannética (fem) gue es inducida en el rotor cuya magnitud €s proporcionat a la
velocidad de este. Dicha fem genera en las terminaies del devanado del estator un voltaje de
comente directa proporcional a la velocidad

1.2.2.2 SENSORES EXTERNOS
Amplian las posibibdanes de I0s robots INdustnales en ja £)ecucion de irabajos
Los sensares exiemos para reconocer un objeto lienen como maximo tres fases:

& [Deleccion darse cuerta aue dicho objelo existe
= Locahzacdn: saper donde se encuentra el objeto
+ Caractenzacion anahzar la geometria det cuerpo

Las distancias que trabajan es10s sensares son las siquentes:
- Sensores de tacto y esfuerzo = O cm
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- Sensores proximeincos = 1 a 20 cm.

* Sensores de vision = 50 cm @ vanos metros

Los sensores exiemas mas comunmente utiizados son los siguentes

Sensores de tacto

Existen dos tipos ge sensores de 1axio:

Contacro binario: Utilizan microswalches que ai contacto produciran una intarmacion binana,
consistente en ausenca © presencia de piezas en la pinza ge! robot. Fosee matenales
antideslizanes (hule. neoprenop). y se manpulan objelos cuyo peso es conoado a pnon.
penmittenao ajusiar la fuerza de presion necesana para dicha tarea

De deslizamiento : Awstan 13 tuerza de presion de lus objetas en tuncion del peso de las
mismos, y para esto se tiene un sensor de desiizamiento (glempio: roallo empujado por un
resomne) implementaao en 108 “oeoos” ge la pinza Este sensor aelecta e Movemiento relativo
entre la mezra por maniputar y la pinza del robot La fuerza de presion aumera
progresivamente hasta anular el deshzamiento.

Piel artificial : ESta compuesta por una hoja de matenal aisiante (hule, NEOPreno) Con espesor

entre 3 y 10 mm. contaminada con particuias conducioras EN una cara se coloca una lammina

metatica uruiorme y en la otra cara una matnz ae eiecirodos. Cuando Sé g|erce una presian
sobre la piel artificial erdlas particuias CoNnucloras Gircuia una comente proporcional a la
presion ejercida por el objelo, permitendo esumar 1a magnitud de Ja tuerza oe presion ejercida
por 1a pinza sobre el objeto

Sensores de esfuerzo

Existen dos formas de detectar el esfuerzo resuliante gel contacto entre el robot y un objeto de su moedio

ambiente:

Utllizando como sensores a 10s actuadores del robo

: Cuango una fuerza es aphcada en el

organo terminal gel brazo se oNgina un INCremento en la excitacion de 1os actuadores. esto con el
fin ge mantener nulo el error ae pasicionamienio.

Utilizando sensores de esfuerzo: Fara medr los pares y fuerzas indusdas por el contacio
pueden usarse galapas tesometncas como lransguctores. El sensor de esfuerzo se construye
como un areglo de vigas Provistas ge pares anusIMetncos que getenTinan 10s Momentos y cienas

componenies onginadas por el contasta

Sensores de proximidad

Su in es infonar la presencia de Objelos cercanos a! organo lerminal del brazo. Distinguen objetos y

objetivos para auxiliar al sistema de control (gecision) a evitar colisiones

Los sensores de proximidad son 1os siguiente:

Opticos : através ge la luz determinan la proximidad
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- Magneticos: se usan para detectar proximidad de objetos meialicas

Neumaticos : detectan la presencia de un objeto en funcion de ta canhdaa de aire recihida
que puede bioquear el opjeto. (Contrapresion).

Acusticas: delectan la presenca de un objeto enviando una sefal acistica gue tiende a

rebotar en cAaso de encantrarse un objelo cerca

Sensores de vision
Son los mMas completos ya que dan un conoctmienio giobal de la situacidn del entomo sigruficativo del
robat, y generaimente poseen camaras que cubren el area de trabajo del rohot El alcance puede ser de .

vanos metros

1.2.3 SISTEMA DE DECISION
E! sistemma de deasion esta formaoo po- el comrolador
manipulador se desempene de la manera gue haya sigo gescrita por su entrenador (el usuano)

y este tiene la infelgencia para hacer que el

El controlador consta de
- Memoria para almacenar datos de posicones defintaas donde el brazo se mueve y para

guaroar informacion relacionada con 1a propia secuenca del sislema (programay.
datos atmacenados en menona e ndica a los cemas

- Secuenciador que interpre
componentes del conrolagor las acciones a realizar. &1 secuenciador actda como inerace
pasando datos y sehaies
Unidad computacional que realiza los calculos necesanos para auxihar al secuenciador.
Sensor de interface con el manipulador para obiener dalas Como ta posicion de cada
articulacidn. AIgUNos robots ienen un Sensor de interface externa por LJRMPIO LUNa cCamara
oe TV para optener informacion de! sistema de vision.
Interface entre el secuenciador y los amplificadores de potencia. €sla se encarga con
base en la informacion del secuenciador  de proveer las sedales (haca los amplificadores de
potencia) de 1al forma que los aciuadores puedan eventuaimente maover sus aricutaciones ge
ta forma deseada
- Interface hacia equipo auxiliar para Sincronizarse con oOiras unidades exiemas o
controladares. asi como para geterminar el estado ae sensores (eemplo’ swiches limite en
dispositivos o unidades extemas).
Controles de operador para que e! usuano pueda definir la secuencia de operaciones y e! control del
robal. ESIo puede nNacerse Gesde ura terminal Con un ienguae dé Programacion. con un panel ae control,
con un “leach pendant” o dispositive siIMilar aue POsea unN Menu ae iNstrucciones dingidas al operador.
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1.2.4 SISTEMA DE COMUNICACION HOMBRE - MAQUINA
Es el sistema donde se realiza el intercambio de informacion entre el operador y el robot 0 maguina.
En robdlica la comunicacion haombre - maguina se utiiza para transienr del hombre hacia ei robot la
informacion relativa a la planificacion y a la ejecucion de la tarea (con Ios avances tecnologicos se empieza
a confiar al robot una parte imponante de la tuncon decision - planificacion)
La comunicacion hombre - maquina puede efecluarse de distintas maneras.

» Sefales eiéctncas

»  Informaciones visuales

» informacones sonoras, elc
Estas pueden desanollarse en diferentes niveies ge ienguaje. del mas alto (lenguaje natural, at mvet mas
bajo (seAales de 1040 UPO )
Un ejempio de comunicacion hombre - maqgquina son ios controladores del operador (Teach Pendart.
computadora. elc ), para esto se utitzan computadoras con algun lenguaje de programacion particatar
Muchos lenguajes de programacion utilizados en robatica indusinal se desamrollaron para un tpo o robot en
paricuiar. y aqui se mencionan algunos
WAVE (1870;. AL (CINEMATIC1875). MAL (1878 1BM). REX. EMILY, SIGLA (DLIVETT) PRIMA. VAL
(PUMA UNIMATION 1678). AUTOPASS (1877 IBM). LAMA. RAPT(1578). NOAH. BUILD. SalL (1875).
STRIPS {1670) APL. BASIC, PASCAL. FORTRAN. LISF, PROLOG. ADA y Otros lenpuates que operan
para mini computadoras,

1.2.5 EQUIPO PERIFERICO

Para tas aphcaciones ingustriales, las capacidades del robot basico deben aumentarse por medio ge
dispositivos agicionales. Podriamas denaminar a esios dispositivos como los penténcos del ropol. incluyen
nemamientas que se unen a la muneca del robot y a 1os sistemas sensores que permiten iInteracc:onar con
su eMmomo.

En robotica. el termine de efector final se uliliza para descnbir la mano o hemamienta que esia unida a ia
mufiaca. Ef efecior final representa ta hermamienta especial que perrmite al robot de uso gencra, realizar una
aphcacion paricuiar. Esta hemamienta especial debe disearse especificamente para ta aphcaion,

Los efectores finales pueden dwvidrse en 0os cateporias: pinzas y neramientas. Las pinzas son efeciores
finales que se utilizan para 1omar y sostener objetos. Hay una diversidad de mctodos de sueadn que
pueden Utilizarse, ademas de jos medios Mecanicos obvias de fomar |a pieza entre gos 0 mas dedos Esios
meétogos suplementanos incluyen el empleo de casqueles 0e suecion. Imanes. ganchos. v cucharas Una
heramienta se utilizara como un efecilor final en aplicaciones en que se exija al robot reaiizar alguna
operacion en la pieza de trabajo. Esias aplicaciones inciuyen ia sotdadura por puntos. la soldagura por arco.
ta pintura por pulvenzacion y las operaciones de taladro. En cada caso. la hemamienia paricular esta unida
ala muneca del robot para realizar la aplicacion.
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Algunos ejemplos de herramientias ulilizadas como efectores finales en aplicaciones de robot incluyen:
« Herramientas de soldadura por puntos
« Soplete de soldadura por arco
« Tobera ae pintura para operaciones lales Comao:
- tatadrado
- ranurado
- cepillado
» recuficado
- Aplicadores de cemento liguido para montaje
- Sopletes de calentamiento
« Herramientas de coite por chono de agua

1.3 CINEMATICA DEL BRAZO DEL ROBOT

Un manipulador mecanico se puede modelar como una cadena arnticulada en jazo abiero con algunos
cuerpos rigidos (elementos) conectados en sene por una arliculacion de revolucion © pnsmatca
movida por actuadores. Un final de la cadena se une a una base soporte mientras que el otro exiremo
esta libre v urido con una herramienta (e! efecior final) para manipular objetos © realizar tareas de
montaje. E! movimiento relalivo en las articulaciones resulta en el movimento de los elementos que
pasicionan la mano en una orentacion deseada. En la mavoria de las aplicaciones de ropolica. se
esta interesando en la descripcion espacial del efector final del manipuiador con respecto a un
sistema de coordenadas de referencia fija.

La cinematica del brazo de! robaot trata con el estudio analitico de ja geometria del movimiento de un

robot con respecto a un sistema de coordenadas de referencia fijo como una tuncion del tiempo sin

considerar las fuerzas / momenios que onginan dicho Movimiento. Asi pues |, trata con la descripcion
analitica del desplazamiento espacial det robot como funcidn gel tiempoe, en particular 1as relaciones
entre las vanables espaciales de tipo aniculacion y la posicion y onentacion del etector final det robot.

Este tema se plantea dos cuestiones fundamentalies:

1. Para un maniputador determinado dado el veclor de angulos de las ariculaciones
q(r) = (q.(1). g, (1) ... g.(1))" y los parametros geométrcos get elemento. donde n es el
numero ae grados de libertad, ¢ Cual es la oriemacion y la posicion del efector finat det
manipulacor con respecto a un sistema de coordenadas de referencia ?

2. Dada una posicion y orientacidn deseada del efector final del maniputador y t0$ parametros

peomeétricos de los elementos con respecto a un sistema de coordenadas de referencia, & puede e!

manipulador alcanzar la posicign y orientacion dge la mano gue se desea ? Y si puede, . cuanas

conf guraciones diterentes del maniputador sausfaran la musma condicion ?
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La primera pregunta se suele conocer como el probiema cinematico directo, mientras la segunda es el
prablera cinematico inverso (o solucion ael brazo). Como las vanabies independientes en un brazo

de ropot son vanables de articulacion y una tarea se suele dar en terminos de las coorogenadas de
referenc:a, el problema cinematico inverse se uliliza de torma mas frecuente. En la igura se muestra
un simple diagrama de blogues que Indica la relacion entre estos dos probiemas.

Como los elementos de un brazo pueden girar y/o wasladarse con respecto a un Sistema de
coordenadas de referencia. ¢! despiazamiento espacial 1atal del efector final se debe a las rotaciones

angutares y traslaciones angulares de los elemenios. Denavit y Hartenberg [1955] propusieron un
metoao sislematco y generaiizado de ullizar algebia Matncdl para descndir y representar ta
geometria espacial de los clementos de un brazo con respeclo a un sistema de referencia tio.

Parametros
de los
elementos

Angulos de
las ariculaciones ——— &

q, (), ... q,(1)

Posic16n v orientacion
de) efecior final

Parametros
de ios
elementos

Pl
Cinematica .
Taversa

G L q, () ——

Angulos de
las anticulaciones —

Figura 1.4 : Los Problemas cinematicos directo ¢ inverso

1.3.1 EL PROBLEMA CINEMATICO DIRECTO

Se utiiza algebra vectonal y matricial para desarrollar un método generahzado y sistematico para
describir y representar ta jocalizacion de los elementos de un brazo con respecto a un sistema de
referencia fijo. Como i0os slemenios de un brazo pueden girar y / © trastadarse con respecio a un
sistema de coordenadas de referencia, se eslablecera un sistema de coordenadas ligado al cuerpo. a
1o largo del eje de la ariculacion para cada elemento. Ei problema cinematico direclo se reduce a
encontrar uNa matnz de transformacion gue retaciona el sistema de coordenadas ligado at cuerpo al
sisterna de coordenadas de referencia. Se utiiza una matriz de rotacion 3 a» 3 para descnbir las

operaciones rotacionales del sistema ligaoo al cuerpo con respecto al sistema de referencia. Se
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utilizan entonces las coordenadas homogeneas para representar 10s vectores de posicion en un
espacio tridimensional. y las matrices de rotacion se amplaran a matnces de transformacion
homogénea 4 x 4 para incluir [as operaciones itraslacionaies oel sistema de coordenadas hgado ai

cuerpo.

1.3.1.1 MATRICES DE ROTACION

Una matriz de rotacion 3 x 3 se puede definir COMo unNa Mmatnz de transformacion gue opera Sobre N

vector de posu:_xén en un espacio euchdiano tndimensional. Transforma sus coordenadas expresadas

rotago OU'TH (sistema hgado a! cuerpo) en un sislema de

1.5 se aan dos sistemas de coordenadas
con O\, O}y OZ como sus ejes de

en un sislema de coordenaaas
coordenadas de referenciaO\YZ . En ta figura
rectangulares. el sistema de coordenagas OAYZ .
coordenadas, y el sistema de coordenadasOlIN . con O . Q1. Ol
coordenadas. Ambaos sistermas de coordenadas tienen sus oripenes coinuideries en el punto O  E!
ststema de coordenadas Q.77 esta fijo en el espacio tndumensional y se considera un espacio de
QU1 esta girango con respecto al sistema de

como sus ejes ae

referencia. El sistena de coordenaoas

reterencia OAYZ

z
1

|
-

Figura 1.5: de coor de referencia v higado al cuerpo

X

Fisicamente, uno puede considerar que el sistema de coordenadas OU)H es un sistema de

coordenadas ligado al cuerpo Esto es, esta permanente- y convenienternente urido al cuerpo rigido

(por ejemplo, un avion o un elemento del brazo de un robot } y se Mueve junio con €. Sean

Uy o, <Ay Gy oz, . k.0 Jos vectores urnitanios a lo largo ge los ejes ge coordenadas de los

sistemas OAYZy OUI' . respectivamente. Un punto 2 en &} espacio se puede represeniar por sus

coordenadas con respecio 8 2ambos sisternas de coordenadas. Para facilitar el analisis. supondremos
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que p esta en reposo y fijo con respecio al sistema de coordenadas OU'I 11" Entonces el punio p
se puede representar por sus coordenadas con respecto al sistema de coordenadas OUIH y

OXTZ , respectivamente. como

Pow =po.p P ¥ pa. = (2 .pop) o1
donde p,. y p,,. representan el mismo punia p en el espacio con respecto a diferentes sisternas
de coordenadas y el superindice T en l0s vectores y matnces genota la operacion transpuesta,

Una matnz R de transformacion 3 x 3 es una main: que transforma las coordenagas de p, . & {as
coordenadas expresadas con respecto al sistema de coordenadas O\ Z | después de gue el sisiema

de coordenadas OU’} M’ ha sico girado. Esto es:

Pa: = Rpo. (1.2)

Obsérvese que fisicamente el punto p,,. ha sSiI00 grado junto con el sistema de coordenadas
ouI.
Recordando la definicion de 1as componentes de un vector teremos

P =P TP T PUR (1.3)

donde p,. p, ¥y p, representan las componentes de p a lo largo de los ejes O, OY y OZ,
respectivamenie. o las proyecciones de 2 sobre los ejes respectivos. Asi utllizando ia definicion del

producto escalar y la ecuacion (1.3) ©

P.o= e p s, o P v, 2k p,
p.= o, p = p m o cgp o,k p, 1.4)
p. A N RN A N

© expresado en forma matriciai.

P, [ A A N Pu
N e BV R N A 2, (1.5)
P. Kpdy, koego Kok, P
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1.6}

Pun = QPuc .7
Pu i [V A A

e P I R RV A R R A (1.8}
P.. koody ko-do kok ) Lp.

O = R = R? (1.9}
y QR = RTR = R'R = 7" (1.10)

donde /' es la matriz identidad 3 x 3. Le transformacian en la ecuacidn (1.2) o (1.7) se llama
transformacion orfogonal. y como los vectores en los producios escalares son todos vectores
unitarios, se ltama tarnbién transformacion orfonormail.

B! interés primano en desarroliar la matriz de transforrmacion anterior es encontrar las matnces de
rotacion gue represeritan las rotaciones del sistema de coordenadas OQU1'H’ respecio a cada uno de
ios tres ees principales del sistema de coordenadas oe referencia O\}Z. Si el sistema de
coordenadas QU T'H® se gira un angulo « respecto at eje O.X para llegar 2 una nueva posicion en el
espacio. entonces el punto p,, . que tiene coordenadas (p,. £,. 2. )’ con respecto al sistema
QUIH . tendra coordenadas diferentes (p.. p,. p, )’ con respecto al sisiema de referencia

OXYZ . La matnz de transtormacion necesana R, . se llama la matriz de rotacion respecto al O\

con angule o . R, , se puede derivar del concepio de matnz de transformacion anterior. esto es

7. = R (1.11)

20
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coni, mi .y

[7ARY A RS N Y 3 1 o 4
Roa=Vdo-tn Joode J, -kl ={0 cosa -~sena €1.12)
L O A N 0 sena cosa

Analogamente, las matrices de rotacion 2 x 3 para rotaciones respecio al eje (O} con angulo ¢ y

respecto al eje OZ con angulo & son, respectivamente :

cos¢ 0 seneo cosé —gené O
= 0 1 o R,.=|sené cos@ O (1.13)
—sen¢ O cos@ [¢] (o] 1

Las matrices R, . R, vy R, se laman matrices de rotacion basicas. Se pueden oblener otras

matrices de rotacion finitas a partir de estas

1.2.1.2 INTERPRETACION GEOMETRICA DE LAS MATRICES DE ROTACION
Es conveniente inlerpretar las matnces de rotacon basica ae forma geometnca Escojamos un punta

P fijo en el sistema de coordenadas OUTH™ aue sea(l. O. 0)7 | esto es. p_._

i, . Entonces 13
pnmera columna de |a matriz de rolacion representa las coordenadas de este punto con respecio at
sistema de coordenadas (O.\}Z . Analogamente, escogiendo p como (0. 1, 0)7 y(0. 0. 1)7, se
puede identificar que los elementos de 1a segunda y tercera columna de una Mainz ge rotacion
representan los ejes OJ° y OHN’'. respectivamente, de! sistema de coordenadas QUITH’ con
respecto al sistema de coordenadas O.X1'Z . Asi. dado un sisiema de referencia O.\1Z y una matnz
de rotacion, los vectores columna de la matriz de rotacion representan los ejes pnncipales del sistema
de coordenadas OUI'H™ con respecio al sistema de referencia y se puede deduair 1a localizacion de
todos i10s ejes pnncipaies del sistema de coordenadas QUIHTT con respecto al sistema de
referencia. En otras palabras, una matnz de rotacion geomeétncamente representa los ejes pnncipales
del sistema de coordenadas rotado Con respecto al sistema de coordenadas ae referencia.

Comeo la inversa de una mairiz de rotacion es cguivalenie a su iranspuesta, los veclores fila de la
matnz de rotacion representan los ejes principales ael sistema de referencta O\27Z con respecic al
sisterma de coordenadas rotado OLU/I'H™ | Est

Imerpretacidn geomeétrica de las matnces de rotacion

es un concepto importante que proporciona indicaciones en mMuchos problemas cimermalicos del brazo
del robot Se dan a continuacion algunas propiedades uliles de las matnces de rotacion

i Cada vector columna de la mainz de rotacion es una representacion det vector unitano ael

eje rotado expresado en términos de los vectores unitarios de los ejes del sistema de
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referencia. y cada vector fita es una represeniacion del vector umitano de los ejes de
referencia expresado en funcion de los veclores unitanos de Ios ejes rotadas gel sistema
QUi
2 Como cada fila y coiumna es una represertacion de un veclor uritano. la rmagniud de
cada una de ellas deberia ser 1gual a 1. Esta es una propiedad directa de un sistema de
Mas aun. el determinante de una malnz de rotacion es +1 para

cooraenadas ononorma
un sistema de coordenadas dexirogro y -1 para un SIstema ge coordenadas levogiro.

Como cada fita es una representacion vectona! de veciores orionormales. el productio

w

memo  (producio escalar) o0& cada fidla por cualquier owa fila es igual a cero.
Analogamente. el producto intermo de cada columna por Cualquier otra columna también
es guat a cero

4 La inversa de una matriz de rotacion es ta transpuesta de ta marnz de rotacion.

R R S RR® = 1* (1.14)

donde /' es una matnz identdag de 3 x 2

1.3.1.3 COORDENADAS HOMOGENEAS Y MATRIZ DE TRANSFORMACION
Como una matnz ae rolacion 3 X 3 No nas da rniNguna posionhiaad para la traslacion y ei escalado, se

mtroduce una cuarta coorgenada o componente al veclor de posicion £ = (p,.p,. p. ) en un

w)? Decimos que el vecior de

espacio tridimensional qQue 10 transforma en /1 = (up,  wp, | wp,

posicion £ se expresa en coardenadas homogéneas. El conceplo de una representacion en
coordenadas homogeéneas en un espacio  euclidiane tndrmmensional es il para oesaroliar
transformaciones matncales que incluyan rotacion, trasiacion. escalado y transformacion de
perspectiva En general. la represemacion de un vector de posicion de N componentes por un vector
de (A -~ 1) componentes se llama representacion en coordenadas homogéneas. En una
representacion en coordenadas homogeneas. la representacion de un vector A - dimensional se
efectia en el espacio {( A" = 1) - dimensional y el vector fisico N - dimensional se obtiene dividiendo
ias coordenadas homogéneas por la cooraenada N — 1 gue es . Asi, en un espacio tndimensional,

un  vectar de posicion £ = (p,. p,. p,) se represerta  por un vector  ampliago
(up, ., wp, v, ) enia representacion de cooraenadas homogéneas. Las coordenadas fisicas

se relacionan con las coordenadas homogeéneas como sigue.

22



ROBOTICA

(1 15)
No existe una representacion en coordenadas homogéneas unica para una representacion en un
espacio tndimensionat.

Por ejemplo f, = (v, p,. w2, . w,p.. v, )y Py

=(wLp,.wop, . wyp,.w,)  son 10as
coordenadas homogeneas representando el mismo vector gde posicion p = (p,. .. p, )’ . Asi
se puede ver a la cuara componenie de las coordenadas homogeneas w como un faclor de escala.

Si esta coordenada es 1a unidad (v = 1) .ermonces las coorgenadas homogeneas transformadas

de un vector de posicion sOn 1as Mmismas gque {as cooraenadas fisicas del vector
La matdz de transformacion NOMogeénea es una Matnz 4 x 4 que transforma un veclor de posicion
expresado en coordenadas homogéneas aesde un sisiema de coordenadas hasia otro sistema de

coordenadas. Se puede considerar gque una matnz de iransformacion Nomogenaa cons:ste en cuatro
submairices

mawnz age vecior de
rotacion posicion
Raxs Paxs
T= —_ i
{1.16)
fixs - 121 transtormacion escalaoc

de perspectiva

La submatriz 3 x 2 supenior izquierda representa la matnz de rotacion: la submatriz supernor derecha

3 x 1 representa el vecior de posicion del ongen del siIstema de coordenada rotado con respecio al
sistema de referencia; la submatn: mfenor izqQuierda 1 x 3 representa la transiormacion de
perspecliva; y el cuano elemento diagonal es el facior de escala giopal. La matwriz de transformacién
homogénea se puede utilizar para explicar 1a relacion geometnca entre el sistema lhigado al cuerpo

OUIH’ y el sistema de coordenadas ge referencia O\NYZ
Si un vector de posiCion p en un espacio tndimensional se expresa en coordenadas Nomogéneas (es

decir, p={(p,.p,.p,.- V. entonces. utilizando el

conceptlo de matriz de transformacion. una
matnz de rotacion 2 x 3 se puede ampliar a una matriz de rotacion homogénea 4 x 4 7, para
operaciones de rotacion pura. Asi, tas ecuaciones (1 12 ) y (1.13). expresadgas como matnces de
rolacion. se hacen
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1 o o (o] cosg 0 seno O
r _ 0 cosa —sena O r -~ o] 1 i o
»-e 0 sena cosa [d] e —sen¢ O cosg O
0 o 0 1 o o o 1
(1.17)
cos@ —senfé O O
sen & cos8® o G
L 0 1o
o o o 1

Estas malrices de rotacion 4 x 4 se laman matrices de rotacién homogeéneas basicas.

La submatnz superior derecha 2 x 1 de la mamnz de transformacion homogénea tene el etecto de
trasiadar el sistema de coordenacas OU'1'H’ que tiene e)es parajelos al sistema de coordenadas de
reterencia OXT'Z , pero cuyo origen esta en (dx, dy. dz) del sistema de coordenadas de referencia

1 0 0 ax|

0 1 0 @

Toas = ; t1.18)
o 6 1 a
o o 0 1

Esta matriz de transformacion 4 x 4 se liama matriz de traslacion hormogenea basica.

Los elementos de ia diagonal principal de una matnz de franstormacion homogénea producen
escalado local y global. Los pnimeros tres elementos diagonales producen un aiargamienio o escalado
local como en

a 0 0 O x ax
o b Q0 0 1 by
N = - (1.19)
0 0 ¢ O = €z
o o ¢ 1j{ 1_{ 1|

Asi. los valores de las coordenadas se alargan medianie ios escalares a ., & y ¢ . respectivamente.
Obsérvese gue las matnices de rotacion pasicas 7, , . no producen ningun efecto de escalado local.

£l cuarno elemento diagonal proguce escalado globa como en
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a 0 0 O x
o b 0 0 » 1200
0 0 ¢ O z -
0O 0 0 s 1
dondes > 0. Las coordenadas canesianas fisicas del vecior son:
p.o=2. po=f. p w=32=1 (1.2
s 3 S

Por tanto. el cuarto elemento diagona! en
deglobaimente reducir las coordenadas si &

En resumen,

referencia O\YZ . Esto es. cony

una matriz homogénea 4 x 4

la matnz de transiormacion homogénea tiene el efecto

=1

vy de alargar las coordenadas st ()

S

transforma  un vecior expresado en coordenadas
homogéneas con respecio al sistema de coordenadas CGU T’

en el sisterna de coordenadas de

Po-=TF .. (1.22)
y
n. s, a, p
7= n, s, a, P, _ n s a p (1.23)
n, s, a, p, o o 0 1}
o o0 o i

1.3.1.4 INTERPRETACION GEOMETRICA DE LAS MATRICES DE TRANSFORMACIONES
HOMOGENEAS

En general. una mawnz de wansformacion homogeénea para un espacio Indimensional se puecde
representar como la ecuacion (1.23). Escojames un punto p fijo en el sistema de coordenadas

OU1TI™ y expresado en coordenadas homopéncas como (0, 0. 0. 1)’ | esto es, p__ es el ongen
del sistema de coordenadas OU1T" .| Entonces la submatnz supenor gerecha 3 x 1 indica la posicion

del ongen det sistema OUIH con respecio al sistema de coordenadas de reterencia O\YZ

Escojamos el punto p como(l. O, 0. 1)7. esto es. Fou =1, Mas aun. suponemos que los
origenes de ambos sistermas de coordenadas conciden en un punto (2. Este tiene el elecic de hacer
de los elermentos en la submatnz supenor derecha 3 x 1 un veclor nulo. Entonces [a pnmera columna

(o vector n) de la matriz de ransformacion homogénea representa tas coordenadas ael eje Ol de
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QUM con respecio al sistema de coordenagas OXYZ . analogamente. tomando p como

(0. L. 0. )7 y(0. 0. 1. 1)7, se puede identificar gue ia segunda columna (o veclor s ) o la lercera
columna (o vector @) de los elementos de la malnz homogénea represenian. respectivamerite. los
ejes Q1" y O’ del sistema ge coordenadas OU'TH’ con respecto al sistema de coordenadas de
referencia. Asi dado un sistema de referenca O.V}'2 y una mairiz de transforrnacion hamogénea 77,
los vectores columnas de la submatnz rotacion representan los e)es principales del sisiema de
coordenadas OUTTH™ con respecto al sistema de coordenadas oe referencia. y se puede dibujar fa
onentacion de todos los ejes pnnaipales del sistema ce cooroenadas QLW con respecio at
sistema de coordenadas de reterencia. Ei vector de |la cuarta columna de la matriz de transformacion
homogenea representa Ia posicion ael origen del sistema de coordenadas OU/TH" con respecia al
sistema de reterenoa. En otas palabras. una matnz de transtormacion homogenea represema
peometncamente la locahzacion de un sistema de coordenadas rotado (POSICION y onentacian) con
respecto a un sisiema de coordenadas de referencia

Como la inversa de la submainz de rolacion es equivalente a su transpuesta, los vectores fila de una
submatriz de rotacion representan 10s ejes principales del sistema de coordenadas de referencia con
respecto al sistema de coorgenadas OU/1T7 . sin embargo, la inversa de una matriz de
transformacion homogenea no es equivalenie a su transpuesia La posicion oel ongen en e! sistema
de coordenadas CU/I'H° se puede deducir solamente aespueés de que se determine la inversa de la
matriz ge transtormacion homogenea. En general, se puede encontrar que ia iNversa de una matnz
de transformacion homogéenea es :

n, -n'p -7 p
_7 r e?
s, 57;* - Rl s <Tp (1.24)
a, =—-a’'p —a’p
o 1 o 0 5} 1

Asi de la ecuacion 1.24. los vectores columna de la inversa de una matnz de transformacion
homogénea representan 10s ejes pnncipales de 10s ejes de referencia con respecio ail sistema de
coomenadas rotade OU'H’™ | y la submatriz 3 x 1 superior derecha represerta la posicion del origen
del sisterna de referencia con respecto al sistema OUIW .
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1.3.1.5 LA REPRESENTACION DE DENAVIT - HARTENBERG

Para gescribir 1a relacion de trasiacion y rotacion entre elementos adyacentes, Denavit y Hartenberg *
propusieron un metocdc matncial para estabjecer de forma sistematca un sistema Qe coordenadas
(sistema ligago a! cuerpo) para cada elemento de una cadena articulada. La representacion de
Denavit - Hartenberg resulta en una matnz de transformacion homogénea 4 x 4 que representa cada
une de los siIstemas de coordenadas de 1as elementos en la artculacion con respecto al sistema de
coordenadas gel elemenio previc. As: mediante transtormaciones Secuenciales. el efector finat
expresado en Ias «Coordenagdas dc la manos se puede \ransformar y expresar en las «coordenagas
de base» Que CONSHtUyen el SISIeMa nerc:ai ge esle sistema dinamico

Se puede establecer para cada ©lemento en sus ejes de aniculasion un sistema de coordenadas

canesiano ornonormal (x,. v,. Z,)"* . donde i =

.. #t (/1= namero de grados de libenad).

mas el sistema de coordenadas te ja base Coma una articulacion giralona tiene solamente un grado

ae lipertad. cada sistema de cooraenacas (1. ) . ) del braro de un robot correspande a la
ariculacion 1 ~ 1 y esta fija en et elememo 7 Cuando el astuador de la articulacion actva ta
articuiacion ¢ . e eiemenio ; se movera con respectc a! elemento 7 - 1. Como el sistema e

coordenadas 7 - esumo esta fijo en el @lemento ¢ . se Mueve jJunto con el elemeno 7 . ASi pues. el
sistema ge coordenadas ! - €sIMc s Mugve Con la Mano (elemento 1) Las coorgenadas de 1a base

se definen como el sistema de coordenadgas numero 0 (x,,.V, .5, } . que tambien s e sisicma ae

cooraenadas inercial ael brazo
Cada sistema de coordenadas se delermina y estaplece sobre 13 base de tres regias:
1. Bl eje z,; yace alc largo gei gje de ta aricutacion.

2. Ei eje x,es normal al eje z y apunia hacia afuera de éel.

2 Eieje v, complieta el siStema de coordenadas dextropiro segun se requiera.

Mediante estas reglas. uno es libre de escoger ta iocalizacion de! sistema de coordenadas O en
cualquier parte de la base soporie, mientras el eje z,esié a io largo de! eje de movimiento de la
prnmera articuiacion. €1 ultimo s:stema de coordenadas (el 1- £simo) se puede colocar en cualquier
parte de la mano. mieniras gue el eje X, esnormai al eje z |

La representacion de Denavin - Hanenberg de un elemento rigico depende de cualfo parametros
geometnicos asociados con caca elemento. Estos cuawro parametos describen completamente

cualguer articulacion pnsmauca o ge revolucion. Refinendose a la fFigura 1.6, estos cuatro
parametros se definen como sigue

¢, - Es el anguio de la aruculacion ael eje N, al eje X, respecio del eje z , (utilizando 1a regla de 1a

mano derecha).

' Denavit. Jy Hattenberg. R S {1995] A Kinematc Notation for Lower - Pair Mechanisms Based on
Matricesn, § Apg Mech. vel 77, pags 215-221
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d, : Es la distancia desde el ongen ael sistemna de coordenadas (7 - 1) - ésimo hasta la interseccion

del eje z,, coneleje x, alolargoocel eje z,

a, :Es la distancia de separacion desde la interseccion deil eje 2z, con el eje X, hasla el ongen del
sistema s - ésimo a lolarge de! ere X, (O Ia distancia mas cona entre los ejes z,; vy 2,)

a, Es el anpuic de separacion dei eje 7z, al eje z respecto al eje x, (utilizando la regla de la

mano derecha)

Para una ariculacion girawona. ¢, a,. y (7, $on 108 paramernros de la articulacion y permanecen
constantes para un robol muentras que £ es 1a variable de la articulacion gue cambia cuandgo et
elemento / se Mueve (0 gira) con respecto al eiemento ¢ - 1 Para la ariculacion prsmatica ¢/
a,.y o, sonlos parametros dge la arliculacion y permanecen constanles para un robot. mientras
que d, es la vanahle de ia ariciacion

El siguiente algontmo sirve para esiablecer un sisiema de coordenadas ononormal consistente para
un robot

Dado un brazo cor 7 gradoes de hhentad este algonumo asigna un sistema de coordenadas

ononormal a cada elemenic ool braze ge acuerde a conhauraciones ae brazos similar a aguelas ge 1a
geometria de! brazo humano Ei enhaueiado del s:stema de coorgenadas va desde ia base soporte
hasia el efector inal del brazo. Las reiaciones entre etementos adyacentes s¢ pueden representar
mediante una matriz de transtormacion homogenea 4 x 4. La importancia de esta asignacion es que
ayudara ai desarrolio de un procedimiento consisiente para derivar la solucion de la articulacion,

D1. Establecer el sisiema ae coorgenadas de la base. Establecer un sistema de coordenadas

ortonormal dextragiro (X, =, )} en la basec soporte con el eje z, estando a o largo del eje ce

o
movirmento de la articutacion 1 y apuniandoe hacia afuera del hombro del brazo dei robol. Los ejes x,

y Vv, se pueden establecer convenientemente y son normales al eje z,

Dz. inicializar y repetir. Para cada 1 . 7 1 . -1, realizarlos pasos D3 a DS

D3. Esrablecer los ees de la ariculacion. Ahnear el z  con el eje de movimiento (giratono o
dgesiizante) de la articulacion 1~ | Para ropots que tengan configuraciones de brazo tevoairas. 10s
ejes z, y I, estan apurtando hacia nfuera del NoMmDro y e} «iroencos del brazo det robot.

D4. Establecer el orgen del sistema de coordenadas | - ésuno. Localizar el origen del sistama de

cooraenadas / - esimo en la interseccion ae los eyes 2, y 2, © en la interseccion de las normales

comunes de los ejes z y z y el eje z

z ! o alolargo de ia normal comun

DS&. Establecer el eje X, Establecer x, = = (z

enire los gjes 2z, y Z, cuando son paraleios.
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D6. Establecer el eje v, . Asignar vy, =

para completar el sistema de
coordenadas dexurogiro. {(Exiender s1 es necesano los ejes z, y %, 3 los pasos DS a D12)

PLEAMETROS DE ESLABONAMIENTO
TONDISION | CONOF
ESLABON 1.1

WOI DE ConE i
SLADONES,

a

IMAGEN
A

Figura 1.6: Sistema de coordenadas de eleimentos v sus parametsos
D7. Establecer el sistema de coordenadas de la mano. Normalmente ia ariculacion 71 - ésima es de

tipo giratorio. Establecer z, a lo larpo de la direccion dei eje z,, y apuntando hacia atuera del robot.

Establecer x, tal que sea normal a3 ambos ejes 2z

e Y Z,. Asignar v para completar el sistema de
coordenadas dexirogiro

DB. Encontrar las pararnetros de la articulacion y del elemento. Para i .+ = 1. ... n, realizar 1os
pasos D8y D12,

D9, Encontrar d, . d, es \a distancia del onigen de! sistema de coordenadas (1 -1) - ésimo 8 ia
interseccion del eye z,, v el eje X, alolargo del eje z, | . Es la variable de 1a articulacion si {1 es
pasmauca.

010, Encontrar a,. a, es la distancia de la interseccion del eje z, | y el eje X, al origen del sistema
de coordenadas / - ésimMo a 1o largo de eje X, .



ROBOTICA

D11. Encontrar 6, &, es el angulo de rotacion desde el eje x,, hasta el eje N, respecto del eje

z,, . Esla vanable de anicuiacion si / es giralona
D12. Encontrar «,. «, es el angulo de rotacion desde el eje z,; hasta el eje z, respecto del eje X, .
Una vez establecido el sistema ae coordenagas Denavit - Harnlenberg para cada elemenlo, se puede
aesarrollar facilmente una matnz ge transformacion homogénea que relacione el sistema ue
coordenadas i - €simo con el sisierma de coordenadas (i - 1) - ésimo. Observando 1a figura 1.6, es
obvio que un punlo r, expresadc en el sistema de coordenadas / - €s1MO se puede expresar en el
sistema de coordenadas (/-1) - esimo como r ., realizando las siguientes transtormaciones
sucesivas:
1 Girar respecto del eje 2z, un anpulo de €, para alinear el eje x,, con el eje X, (el eje
»,, €s paraielo a z, y apunta en la musma direccion)
2. Trasiadar a lo largo aei eje z  una distancia de d, para llevar en coincidencia los ejes
X ¥ X,
3. Trasladar a 1o largo del eje x| una distancia de «, para traer en coincidencia también los
aos ongenes de los ejes ¥
4. Girar respecto del eje X, un angulo @, para traer en coincidencia a los sistemas de

coordenagas.

Cada una de estas cuatro operaciones se puede expresar mediante una matrz de rotacion - traslacion
homogénea basica y el producto de estas cuatro matrices de transformacion homogeneas basicas da

una matnz oe fransformacion homogénea compuesta, '™ .4,. conocida como la mainz de

transformacion de Denavil - Rartenberg para sistemas de coordenadas, adyacenties | e 7 - Asi :
e — -1
1 0 0o 0O cosf, -zen &, 0 O
¢ 1 0 0 sen @, cosf ¢ G
A, =T TlW T T, = ' ' =
) radead i 00 1 0 o o 1 o
6 o 0 1 L 8] o o )
1 00 ‘] 1 o o z:oT
_j0 1 0o 0 0 cosa, -sena, 0}
o 0o o o Q senga, cosa, o
o 0 0 1 o 0 o 1
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cos@, -cosa,send, sen @, sen @, a, cosd,
sen &, coso; cos@, —sena, cosf, a, senf,
= ] sena, cosa, , (25
(e} o [¢] 1
Utilizando |a ecuacién 1.25 se puede encontrar a 12 inversa de esta transformacion como:
cosé, sen 6, o -a,
[,,, 4 ] _ —cosa, sen @, cosa,; cosf, sena, —d,sena, (1.28)
sena, sen &, —sena, cosd, cosa, ~d cosea,
0 o o 1

dande a,. a, d, sonconstanies mientras €, es 1a vanable de la articulacion para una articutacion

tipo revolucion.

Para una arhcutacion pnsmatica. 1a vanable de ta articulacion es &, , mientras que o, a, €, son
constantes. £n este caso. ‘"' 4, se hace:
cos#,  -cosa,sené, sena, sen 6, o
_ sené&, cosa,cosé¥, —sen @, cosé, o
A, =TT LT = (1.27)
] sena, cosa, ,
o 0 [0 1
y su inversa es:
cosé, sen &, o [}
—cosa, sen &, cosa, cosB, sena, -—d, senga, (1.28)
sena, sen &, —-sena,cosd, cosa, -—d, cosa, )
o o] 4] 1

Uilizando |a matriz "‘A, se puede relacionar un punto 2, en reposo en el elemenio 7 y expresado
en coordenadas homogéneas con respectc al sistema de coordenadas ( en el sisiema de

coordenadas / — 1 establecido en el elemento ¢ — 1 por:

(1.29)

Poy=""4,p,
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donde p,_, = (X,

1.3.1.6 ECUACIONES CINEMATICAS PARA MANIPULADORES

La matnz homogénea

, Que especinica la localizacion del sisitema de coordenadas / - ésimo con

respecio al sistema de coordenaaas de la base es el producic en cadena de matrices de

transformacion de coordenadas sucesivas '

donde:

y se expresa como

T porai=12...n

26-). NI pl] - [ Fad 2 (1.30)
4] 0 o 1

[x,_,\'

elemento 7 con respecio at sistema de coordenadas de la base. £s la matriz panicionada

]= matriz de crientacion del sistemna de coordenadas § - €simo estabiecido en el

supenor tzquierda 3 x 3 de "7,

P, = veclor de posicion que apunta desde el origen de! sistema de coordenadas de ia base
hasta el ongen de! sisterma de coordenadas / - ésimo. Es ila matriz panicionada supefrior
derecha 3 x 1de “7,.

1.3.2 EL PROBLEMA CINEMATICO INVERSO

Los robots basados en computadora se suelen controlar en el espacio de ias vanables de articutacion.

mientras aue los objelcs que se manipulan Sse suelen expresar en el sistema de coordenadas del

mundo. Con el fin de controtar la posicidn y onentacion del efecior final de un robot para alcanzar Jun

opjeto.

es mas importante la solucion cinematica inversa. £n otras palabras, dada la posicion y

onentacion del efector final de un brazo de robot y sus parametros de articulacion y elememos, NoOs

Qustaria encontrar 10s anguios de aricutacion correspondientes del robot de Mmanera que se pueda
posicionar como se desee el efector final,

En generai. el problema cinematico inverso se puede resolver por diversos meétodos, tales como la
transformacion inversa (Paul y col.{1981]}). el algebra ae 1omillo (Kohk y Som {1875]). mawices duales
(Denavil [1955)) y cuatermiones duales (Yang y Freudenstein [1984]).
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1.3.2.1 TECNICA DE LA TRANSFORMADA INVERSA PARA SOLUCION DE ANGULOS DE
EULER
La matriz de rotacidon 3 X 3 se puede expresar en términos de los angulos de Euler (¢. €. w7} como ia
ecuacion matncial

CHCyr — ST ISyr —CpSur — ST ey SeSe¢
=R R R.. =| SoCw+CoC&Sy -SaSw +~CaC ey -Cai@) (1.21)
a SaSy RYEarm Cer

Con el fin de evaluar @ para —7 < (2 T, se uliliza una funcidn arco tangente  are 12 2( 1. X ). que

devuelve 127} (1 x) ajusiada al cuadrante apropiado. Se define como

fo°s £ = 9p” para - >y
oo @ = 1807 para - xv
@ =arc 122(V.x) = . N (1.32)
]- 180°< @2 —90° para
{~ooc= o para

En la ecuacion maincial 1.28 se dan los elementos de 1a matnz en &} laoo 1zguieroo . mientras que 1os
elementos de las tres matrices del lado derecho son incognilas y son dependienies ae ¢. &, g7 Faut®
sugiere premuliphicar la ecuacion matricial anienor por su ransformada inversa desconocida
sucesivamente y de 10s elementos de la ecuacion matnicial resultante aeterrmnar el angulo incognita
Esto es, movemos una incognita (por su transformada inversa) del iado derecho de !a ecuacion
matnciai al lado izguierdo y resolvemos para la incognila. A continuacion movemos la siguente
incognita al tado 1zquierdo y repetimos el proceso hasta que se resuetvan todas las incognilas

Premuliplicando la ecuacion matrcial anterior por R, tenemos una incognita (o)en el lado

izquierdo y dos incagnitas (@, ys) en el lado derecho de la ecuacion matnaal. asi tenemos
i} ¥

Cé S¢ 0 |lw, s a ’ I o o Cu Sy Ol
-S¢ Co 1 n, s, a =0 C& -S& Sw Cuw @ (1.23)
o o 1 flm s a, Lo s Cce o o 1
3
Con, ~Son, Cés, + Seis, '_Cu/ —Syr o
—Son, ~Cet, —Sas, = Cas, = |C&vw CO8w -57 {1.34)
n, s, . SeSy SxTv Cef
* Paul. R, P.[1981} Robo! AL fsson ALt N progvarnng and Cantrol AT Press Cambraige mass.
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Igualando ios elementas (1,3) de ambas mairices en la ecuacion 1.34 tenemos:

Coa, +Sea, =0 (1.35)
que da:
&= lg"f"—'] = arc 1g2(a,.~a,) (1.36)
~a,

igualando ios elemenos (1.1) ¥ (1.2) de ambas matnces tenemaos:
Cyr = Conr, +Sen,
Syr = —=Ces, — Sas, (1.38)

(1.37)

qQue conduce a la solucion para yr

. m~'[_~i'/i) - m(:f_”‘;_“‘m

) = arc 1g2(~Cas, - Sgs, .Cn, + S, ) (1.39)

Cuy Cani, + St
lgualando ios elemenos (2.3} v (2.3) de ambas rmatnces tenemos:
S8 = Sea, — Céur,
(1.40)
CAl=a,

que nos da la solucion para &

Y pa, —C
6 = lg—‘(g%) =1g"” (u) = arc 122(Sda, ~ Cea,.a,) ¢1.41)

1.4 DINAMICA DEL BRAZO DEL ROBOT

La dindamica def robot trata con las formulaciones matematicas de las ecuaciones de movimiento de!
brazo. Las ecuaciones de movimienlo de un manipulador son un cConjunto de ccuaciones matemancas
gue describen su conducta dinamica. Tales ecuaciones son dliles para ia simulacion en computadora
dei movimienio del robot, el disefic de ecuaciones de control apropiadas para el robot y la evaluacion
del disefo y estructura del brazo. El objetivo del control de un manipulador basado en computagora
rmusmo de acuerdo con algun rendimientlo del sistema
rendimiento dinarmco de un manipulador
y de su modeio dinamico. &l

es mantener la respuesta dinamica del
preespecificado y objetivos deseados. En general. et
depende directamente de la eficacia de los algontmos de control
problema de canirol consiste en obtener modeios dinarmicos del brazo del robot fisicc y a
continuacion especiiicar leyes © estrategias de control corespondientes para conseguir la respuesta y

€l rendimiento dei sisterna deseado.
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£l modelo dinamico de un robot se puede obtener a parlir de Jeyes fisicas conocidas 1ales como las
teyes de la mecanica newtoniana y lagrangiana. Esto conduce al desarrolic de las ecuaciones de
movimienio dinamica para las diversas arnticulaciones del manipulador £n 1@MMHINDS de Paramerrcs
geomeétncas e inerciales de los elementos. Mélodos convencionales Como las formuiaciones de
Lagrange - Euler y Newton - Euler se pueden aplicar enlonces sistematicamenite para agesarrollar las
ecuaciones de movimiento del robot. De estas dos formulaciones se oobtienen diferentes formas de
describir la dinamica del brazo del robot, tales como las ecuaciones de Lagrange - Euler de Licker?,
Bejczy”. las ecuaciones recursivas de Lagrange de Hollerbach, las ecuaciones de Newton - Euler ae
Ltuh y las ecuaciones generalizagas d'Alemben y Lee Estas ecuaciones de movimiento son
<<eguivalenies>> unas a otras en ¢l sentido de que describen la conducta dinamica del mismo robot
fisico. Sin embargo. sus esinucturas pueden difenr porgue se obhenen por diversas razones y
abjetivos. Algunas se obtienen para lograr tempos de Calculo rapido en ta evaluacion de ios pares de
las articulaciones nominaies para controlar ei maniputador, otras se obtenen para {acilitar el analisis y
la sintesis de control. y todavia otras se obtienen para mejorar la simulacion en una computagora det
movimienio del robot.

La oblencion gel modelo dinamico de un manipulador basado en la formulacion de Lagrange - Euler
es simple y sistemanca. Suponiendo el movirmento dei cuerpo rigigo. las ecuaciones de movimiento
resultante. exciuyendo ia 0Namica de los dispositivos de contro! electrontce. hueigo y rozamiemo de
los engranajes. son un conunto de ecuaciones diferencialies no hineales acopladas de segundo orden.
Las ecuaciones de movimienio Lagrange - Euler proporcionan ecuaciones ge estago expliciias para la
dinamica del robot y se pueden utilizar para analizar y disefiar estrategias de control avanzadas en el
espacio de {as variables de arliculacion. En una menor medida se estan utilizando para resolver el
problema dinarmico directo, esto es. dadas las fuerzas/pares deseadas. se ulilizan las ecuaciones
dinamicas para resolver i1as aceleraciones de las ariculaciones. o para el problema dinamuco inverso,
esto es, dadas las coordenadas generalizadas deseadas y sus prnimeras dos dernvadas respeclo al
tempo, se calculan las fuerzas/pares generalizadas. En ambos casos se pueden necesitar calcular los
coeficienies dinamicos = Desgraciadamente, el calcuio de estos coefictenies requiere una relativa
cantdad de operaciones aritmeéticas. Asi ias ecuaciones de Lagrange - Euler son muy dificiles de
dtilizar con fines de control en tiempo real a menos que se simplifiquen

Como una altermnativa para derivar ecuaciones de movimiento mas eficiente. se dingio la alencion ai
desarrolio de algoritmos para calcular 1as fuerzas/pares basados en las ecuaciones de movimento de
Newion - Euler. Las ecuaciones dinamicas resultantes, exciuyendo la dinamica det dispositivo de
control, hueigo y rozamientio de engranajes. son UN CONjUNC de ecuaciones recursivas hacia agetanie

“Uiker. J. J. [1965] . *On the Dynamic Analysis of Spatial Linkages using 4 x 4 Matrices™ Ph D dissertation.
Northwestern University. Evanston

“Beicy. AK. {1974) “"Robot Arm Dynamics and Control™. Technical Memo 33-60, Jet Propulsion Labaratory.
Pasadena, Califormia
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¥ hacia atras. Este conjunto de ecuaciones se puede aplicar secuencialmente a los elementos ael
ropot. La recursion hacia adelane propaga la informacion cinematica tal como velocidades hneales.
velocidades angulares. aceleraciones angulares y aceleraciones lineaies del Centro de masa de cada
elemento desae el Sislema de coordenadas inercial hasta el sistema de coordenadas de la mano La
recursion Nacia atras propaga las fuerzas y momenios ejercigos sobre cada elemenio desde el efecior

final gel manipulador hasta el sistema de referencia de la base. El resultadc mas significalivo de esta
formulacion es que Se encuenira que el hempo de calculo de las fuerzas/pares es hnealmente
proporcional al numero de articulaciones del brazo e independiente de la configuracion del mismo

Con este algontmo se puede realzar el control en tlempo real simple del robot en el espacio de las
vanables de aruculacion.

Otro melodo para oblener un conunto eficiente de ecuaciones de Movimiento explicito se basa en el
prncipio de d'Alemben generalizago para deducir las eCUACIONes de MOoVIMIento que Se expresan
explicitamente en forma vectonal matricial apropiadas para el anahisis del conrol

1.4.1 FORMULACION DE LAGRANGE - EULER

Las ecuaciones de moavimienio general de un manpulador se puecern expresar convenientemente
medianie ia aphcacion directa de la formutacon de Lagrange - Euier a sistemat no consenvativos.

La gerivacidn de las ecuaciones dindamicas de un Manpulador con n grados de livernad se basa en la
comprension de

1

La matrz ae transtormacion de coordenadas homogeneas 4 x 4

. que describe la relacion
espacial entre los sistemas de coordenadas del elemento ¢ - ésimo y el elemento {i — 1) - ésimo,

Retaciona un punlo fijado en el elemenio ¢ , expresado en coordenadas homogéneas con respecto

al siIstema de coordenadas / - ¢simo en el sistema de coordenadas (i — 1} - ésimo.

2. t.a ecuacion de Lagrange - Euler

diay_a

b

L = funcian iagrangiana =

= .on 142y
./,
donde

energia cinelica KN — energia potencia P
ética total del brazo:

P = energia potencial 1otal del brazo:

KN = energia ci

¢, = coordenada genuralizada del brazo

g, = primera denvada respecto a! tiempo de 1a coordenada generalizada ¢, :

, =fuerza (o par) generalizado aplicado al

sistema en la articulacion
elemento

! para mover el
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De las ecuaciones de Lagrange - Euler antenores se requiere escoger adacuadamente un conjunio de
coordenadas generalizadas para describir el sistema. Las coordenadas generalizadas se uwlilizan como
un conuNlo de coordenadas convenienies Que descnben completamente la localizacion (posicion y
oriertacion) de un sistema CON respecto a un sistema de coordenadas de referencia. Para un
manipulador simple con artculaciones giratorias - prismalicas. estan disponibles diversos conjumos
de coordenadas generalizadas para describir el maniputador. Esto corresponde a las coordenadas
generalizadas con las vanables de articulacion defifidas en cada una de las matrices de
transformacion de coordenadas de elementos 4 x 4. Asi. en el caso de una articulacion giralona,
g, &= t/,. es el margen del angulo de la articulacion, mientras que para una arliculacion prismatica,

¢, = d, . esla distancia recomda por la anticulacion

1.4.12.1 VELOCIDADES DE LAS ARTICULACIONES DE UN ROBOT

La formulacion de Lagrange - Euler reguiere €l conocimMieno de la energia cinetica del sistema fisico.
Que a su vez reguiere un conocimieNo de 1a velocidad de cada arhculacion.

Con referencia a la Figura 1.7. sea

un punto fijo y en reposo en el eiemento / y expresato en

coordenadas homogéneas con respecto al sistema de coorgenadas del elemenio | - ésimo.

{1.43)

Sea °r, el mismo punto "7, con respecto al sistema de coordenadas de la base, '~ 4, 1a matriz de
transtormacion de coordenadas homogénea que retaciona el desplazamiento espacial del sistema de
coordenadas del elemento i - ésimo con respecto al sistema de coordenadas del elemento (1 — 1)-
esimoy ° -, la matriz de transformacion de coordenadas que relaciona el sistema de coordenadas
i - ésimo con el sisterna de coordenadas de la base; ertonces °r, esta relacionado con el punto ‘r,
por:

(1.44)
donge:

(1.45)
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Figura 1.7: Un pumio ' 7, en el elemenio / .

Si ta articulacion / es de revolucion. se sigue de Ia ecuacion (1.25) que la forma general de '~ 4,

esta dada por:

cosf, -cosa, sen6, sen @, sen &, a,cos@,
N send, cosa, cosé, ~sena,cosf, a, sené,

g i s f . f (1.48)

[} sen ¢, cosa, d,

0 Q o 1

o si la articulacion / es prismatica, de ia ecuacion (1.27), la forma generat ge '’ A, es:

cos&, -cosa, sené, sen «, sen &, 0

- sen#, cosa,cosd, —scna,cosd, o
.= (1.47)

o sen a, cosa, 4,

o o [} 1
L8 )y

En general. todos 10s elementas no nulos en la matnz ° 4, son una funcion de (&,. &;.

a,, o,, d, son parametros conocidos de la estruciura cinernatica gel brazoy €, o J, es la vanabie

de articulacion gel elemento 7 .
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Como el punto ‘r, esta en reposo en el elemento ¢ . y suponiendo el movimiento del cuerpo rigido.
otros punNtos asi como el punto 'r, fijado en el elemento / y expresado coh respecto al sistema de
coordenadas 7 - ésimo lendra velocidad nula con respecto a dicho sisterma de coordenada (que No es
un sistema nercial). La vetocidad de 'r, expresada en el sistema de coordenadas de la base (que es

un sistema inercial) se puede expresar como:

o= —5—("/;) = %(“,4"5) =C At L T AL T A e
» ]

(1.48)

-l =($‘——«"_‘4‘ )
PRI

La forma compacta antenor se obtiene porque '/, = 0 La denvada parcial de ° 4, conrespecto a g,
se puede calcular facilmente con 1a ayuda de una matriz {J, que, para una articutacion de revolucion

se define como:
-1 0 G

o o o
({1.49)

QO ~0
o °
(ol ~]
(=l =]

y para una articulacidon pnsmatica, como:

o 0 0 o
_Jjo 6 0 o 1.50.
€6 0 0 1 (1.50)
o 0 0 QO
Entonces se sigue que:
{1.51)
De aqui, para 7 = 1.2.....n:
ara j S
para J (1.52)

para j>i

La ecuacion (1.52) se puede interpretar como el efecto del movimiento de ia articulacion j sobre

10dos los puntos en el eiemento /. Con el fin de simplificar las notaciones, definramos

U, ACA, / dg, . entonces la ecuacion (1.52) se puede escribir como sigue para 7 = 1.2 "
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A /74 ara ;<1
U o= [ &y . P J (1.53)
(o] para j>i

iilizando esta notacion. v, se puede expresar CoOmo:

=(E Uu‘?,]". (1.54)
e

Conviene apuntar que la denvada parcial de ‘' 4, con respecio a ¢, resulta en una matriz que no
retiene la estructura de una matnz de transtormacion de coordenadas homogeneas. Para una
articulacién giratoria. el efecto de premultiplicar '~' 4, por (O, es equivalenie a intercambiar ios
elementos de las dos primera filas de '~ .4,, negando fodos los elementos de la primera fila y
anutanao todos los elementos de la tercera y cuarta . Para una articulacion pnsmatca. el efecio es
sustituir 1os elementos en las otras filas. La ventaja de wutilizar las matrices O, es gque podemos
todavia utilizar las matnces "'Al y aplicar las operaciones antenores a '~ A, cuando se premultiplica

poria O,

1.4.1.2 ENERGiA CINETICA DE UN MANIPULADOR
Sea K, la energia cinglica del elemento / . 7 = L2.....n . expresada en el sistema de coordenadas
de la base y sea dK, la energia cinética de una panticula con masa diferencial d/n en el elemento J
entonces:

aK, = }5(

traza(v, v ydm = VI Tr(v T dm
A p Al

(1.55)

donde se utiliza un operador traza = en lugar de un producto escalar de vectores en la ecuacién
anterior para formar ef tensor del cual se puede obtener ta matriz de inercia del elementio J, (o matriz

pseudoinercia). Sustituyendo v, de la ecuacién (1.54), la energia cinética de la masa diferencial es:

T 7rd4aS a,
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. , r
dk, = % 7] ZU-,:‘L-"'-(ZU"‘L ’r,J j’dm
—t =

o
= /1/277'[2 U RRTU G, :}dnl (1.58)
—

R L

— e
La matriz U/, esla velocidad de cambio de los punios (‘r,)sobre el elemento 7 relalivo al sistema
de coordenadas de ia base cuando ¢, cambia Es constante para todos 105 puntos en el elemento 7 .
También ¢, son independientes de la distribycion de masa del elemento ! . asi que, sumando lodas

las enerpias cinélicas de todos los etementos y pontendo 1a integral dentro ae los corchetes tenemos

K, = [aK, = LgTrI’i i“.,(,f . 'r.’d"')'«’.f'?ﬂ.} 3.57)
==

El término mntegral dentro del corchete es la inercia de lodos los puntos en el elemento 7 ., de aqui

[xiam |
J‘x"\"dm Iy,:,a'm }'_\" i
j,\',-ldm ! v,z dm j-fdnr 1 =.dm

{xdm  fydm sdm  fam

gque:

= dm = (1.58)

donde ‘r, = (x, I -4 7 se define como antes. Si utilizamos el tensor de inercia / ue se aefine
] Ve S v 9

= j[(v'” (:‘xf) - x,x}}dm (1.59)

donde los indices 7, y, A& indican los ejes principales del sistema de coordenadas i - ésimo y 15(._ es

como:

ia delta de Kronecker. entonces ./, se puede expresar en un tensor de inercia coma:

— g+, + 1,

7 7, m,%,

my, (1.60)
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© utilizando el radio de giro del cuerpo rigido m, en el sistema de coordenadas (x, , ) se puede

expresar COmo:

(1.61)

Ny

r
1)’ es el vector de

donde k,,, es el radio de giro det elemento / respecio al eje 1= e ‘7 = (¥,.F,

centro de masa del elemento / desde el sistema de coordenadas del elemento 7 - ésimo y expresado
en el sislema de coordenadas del elemento / - ésimo.
De aqui la energia cinética total K de un brazo de robot es:

3

K=k = BT Tu,

= Er

eyt

(1.62)

It

HEE ST ]

- =
que es una cantidad escalar. Las J, son dependienies de |a distribucién de masa del elemerto 7 y
no de su posicion o velocidad de movimiento y se expresan con respeclo al sistema de coordenadas
i - ésimo. Por tanto. la J, se necesita calcuiar solamente una vez para oblener la energia cinética de

un robot.

1.4.1.3 ENERGfA POTENCIAL DE UN MANIPULADOR
Sea P la energia potencial total de un robot y sea F, la energia potencial de caca uno de los
elemenios:

A= -mg' = —meg(°4,'7) i=12....n (1.63)
y la energia potencial 1otal del brazo se puede obtener surmando lodas las energias potenciales en

cada eiemento,

P=YF =i—m.g("/1,'r",) (1.64)
= =
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donde g = (g, SR B, ,0) es un vector fila de gravedad expresado en el sistema de coardenadas de
la base. Para un sistema de nivel, g =(00.-|gl0)y ges la constante graviacional

(g = 0.8062 "/’f)

1.4.1.4 ECUACJONES DE MOVIMIENTO DE UN MANIPULADOR

De las ecuaciones (1.62) y (1.64). la funcion lagrangiana L = K — P esta dada por:
L= eSSy, vl Ja.a )+ Zma(t A7 (1.65)
ETIRCTR T =

Aplicando la forrmulacion de Lagrange - Euler a la funcion lagrangiana del brazo [ecuacion (1.65)) da
el par generalizado necesano 7, para que el actuador de la aruculacion ;7 mueva el slememo 71 <

esimo del manipulador.

_ _51_((,1)_(?_ _
T ar\g, 7.

(1.68)
= ST+ S THU e UL )G = 28U,
ey T -
para 7 = 1.2.... 1. La ecuacidn amntenor se puede expresar de forma mucho mas simple sn notacion
matncial como. ’
7, =3 Dby + 23 Mudiga tE,  i=L2..n (1.67)
ey FeTire

© en forma matricial como:
(1) = D{q(1)g(r) + A{a(r).4(r)) + e(a(r))) (1.68)
donae:

7(1) = n x 1 vector par generalizado aplicado en las articulaciones 7 = 1, 2_ ..., 11: esto es:

T
() = (1) T2 () s 7. 0Y) (.69
q(r) =unvector 1 X 1 de las vanables de ariiculacion del brazo y se puede expresar como:
T
a1y ={g.()- 2: (). ... q.(") (1.70)
q(r) =unvector #x 1 dela de las anlice 1es del brazo y se€ puede expresar como:

@(0) = (@, (1) a: (). oon @, (Y EAZN
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G(1) = un vector 7 x 1 de la aceleracion de las variables de artculacion ¢(7) y se puede expresar
como:

. . N . 7

G(1) = (G, (1) 42 (1) ool GulD)) (1.72)

£Xq) = una matnz simétnica inercial relacionada con la aceleracion 1 X # Cuyos elementos son

D, = ITr(u, /U] rh=1L2 .n (1.73)

"
e )

7{q.q) = un vector de fuerza Corolis y centrituga no hineal 71 x | cuyos elementos son:

g.q)={h. ha. ... &} (1.74)
donde
B Sl =L 2on a7s)
e
Y
B = S THU L JUL) nkm=1 2 n (1.76)

pmemas (14

c(q) = un vector de la fuerza de ia carga gravitatona 77 x 1 cuyos elementos son:

Ag)=(e,. sy e )’ ST

donde
c, = E(—m'glf“ "rj) i=12 ....n (1.78)

1.5 PLANIFICACION Y CONTROL DEL MOVIMIENTO DEL
MANIPULADOR

Con el conoamiento de la cinematica y la dinamica de un Maniputador con elementas series, seria
interesanie mover I0s actuadores de sus arlicutaciones para cumplir una 1area deseada controlando al
manipulador para que siga un camino previsto. Antes de mover el brazo . es de interés saber si hay
algun obstaculo presente en la trayectoria que el robot tiene que atravesar (ligaduras de obstaculos) y
s1 la mano del manipulador necesila viajar a lo largo de una trayectoria especificada (ligpaduras de
trayectoria).Estas dos ligaduras combinadas dan lugar a cuatro modos ge control posibies taies como

se tabulan en ia siguiente tabla:
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gadura de Obstaculo

Si No
Fuera de linea ibre de  Fuera de linea
colision planificacion ge  planificacion de

Si camina en linea mas camino en linea mas
seguimienio del camino seguimiento dei
Ligadura del camino camino

Control posicional mas
No obstacuio en linea Control posicional
deteccion y evitacion

Tabla 1.1: Modos de control de un mampulador

£n esia tabla se opserva que el problema de control de un mampulador se puede  dividir

convenientemente en dos subproblemas coherentes: planificacion del movimiento (0 trayectona) y
control de movimierno.

La curva espacial que la mano del manipulador sigue desde una localizacion imcial (posicion y
orientacion) hasta una final se llama trayecrorta o cammno.

Los esquemas de planificacidn de la trayectonia generalmente «imerpolans O «aproximan» 1a

trayeciornia deseada por una clase de funcion

s polinomiaies y genera una secuencia de punios de
aconsignas de control» en funcién del nempo para conrolar al manipulador desde sU POSICIonN incial
hasta su destuno. Los punios extremos del camino de pueden especificar o tien en coordenacas de 1a
articulacion o bien en coordenadas cartesianas.

Un meétodo sistematico para abordar el problema de planificacion de irayectona es considerar al
pianificador de trayeclona como una caja negra. tal como se muesira en la fiqura;

Ligaduras del camina

Especificacion ——————s| P {a(ry . g1y . )]

L lanificador de P
det camino SN trayecionas e {p(1) . ©) . vr), CU)

i \A
Ligaduras

dinarmmcas del
manipulador

Figura 1.8: Diagrama de bioques del plamficador de trayecioria
E! planificador de trayectorna acepia vanables de entrada que indican las ligaduras del camino y saca
una secuencta de confipuraciones intermedias a lo largo del tempo de la mano del manipulador
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{posicion, onentacién, velocidad y aceleracion). expresadas bien en coordenadas de articulacion o
cartesianas, desde las posicion irnicial hasta ia final.

En general el problema de control de movimiento consiste en : 1) abtener los modelos dinamicos ael

manipulador, 2) ulilizar estos modelos para determinar leyes o esirategias de conirol para conseguir
la respuesta y el funcionarmmienio del sistema ageseada Desde el punto de vista de analisis de control.
el movimiento del brazo de un robot se suele realizar en dos fases de controt distimtas. La primera es

el control de movimieno de aproximacion en el cual el brazo se mMueve gesde una posicion /

onientacion iniciat hasta la vecindad de la posicion / onentacion det destino deseado a o largo de una
trayectiona planificada. El segundo es el control del movimiento Hino en el cuai el etector fmal cel
brazo interacciona dinamicamente con e! objeto utilizando informacion oblemda a traves de la
realimentacion sensorial para completar 1a tarea.

Enfoques industnales actuales para cortrolar el brazo del robol tratan cada articutacion del brazo
como un servomecanismo de articulacion simple. Este planeamiento modela la dinamica de un
manipulador de forma inadecuada porque desprecia ei movimiento y la configuracion de! mecamsmo
de! brazo de torma global. Estos cambios en 10s parametros del sislema controlado algunas veces
son bastante significalivos para hacer ineficaces las estralegias de control por realimentacion
convencionaies. El resultado de elio es una velocidad de respuesta y amoruguamienio del servo
reducido, limitando asi la precision y velocidad del efector finai y hacéndolo aprop.ado solamente
para limitadas tareas de precision. Los mantputadores controlados de esta forma se mueven o
velocidades lentas con vibraciones innecesanas. Cualquier ganancia significativa en el rendimienio
en esta y otras areas del controi del brazo de! robot requieren ia consigeracion de modelos dinamicos
mas eficientes, enfoque de control sofisticados y el use de arquitecturas de computadoras dedicadas
y técnicas de procesamienlo en paralelo.

El problema basicamente se centra en mover el manipulador de una PosIcion incial a alguna posicion final
deseada, tomando en cuenta que ademas se puede requenr controlar el movimiento intermedio, Por 1o que
1a herramienta debe pasar por posiciones y onentaciones desaitas por la trayectona.

La planificacion de trayecioria se puede realizar o bien en el espacio de ias vanables de articulacidon o
bien en el espacio cantesiano. Para la planificacidén de las vanables de articulacion se pianifica las
historia temporal de todas las vanables de articulacion y de sus dos pnmeras derivadas respecto al
tiempo para describir el movimiento deseado del manipulador. Para la planificacion en el espacio
canesiano se define la historia temporal de la posicién de ta mano del manipulador, su velocigad y
aceleracidon, y se deducen las correspondientes posiciones, velocidades y aceleraciones de la
ariculacion a panir de la informacion de ta mano. La planificacion en el espacio de las variables de
articulacion tiene tres ventajas: 1) la trayectoria se planifica directamente en terminos ae ias variables
controladas durante el movimiento; 2) la ptanificacion de trayecionas se puede hacer casi en uwernpo
real; 3} las trayectonas de ia articulacion son mads faciles de planificar .
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Para generar las trayectonas se requiere obtener los perfiles de posicion. velocidad y aceteracion. El
polinomio que se utiizara para gescribir dichos perfiles es el de Quto grado ya que conliene seis
coeficiernes que se tienen que aetermnar auxiiiandonos de su pnmera y segunda denvada para la
veloaidad y aceleracion respeclivamente y ias seis resincciones impuestas Dos para la posicion. en el
inicio y fin dei recomdo. Esto es

Gty = agowait= azt'+ at’ +adr’—as:” (1.79)
que define la distancia recomada por el organo terminal en funcion ael tiempo.

Sus dernvadas son.

G = g, lazt~Sad~daat- Sasn?

(1.80)
que define el perfil de velocidad de 1a lrayectona que seguira el organo termunal en fuNcion del lempo. y

Ggees =

s~ 6ad~12a.~20a,;’ (1.81)

que define el perfil de aceleracion de la irayeclona que seguira el organco tenminal en funcion del tiempo.

Por otro lado sus resincciones estan dadas por,

g =q,= an

(1.82)
qit, )=q,=av*aits+a:r",~ast’ Fasr?, (1.83)
G =q,=a, (1.84)
Glee) =G, =a:" 2asrer 3ayr v das’,r Sasr?, (1.85)
GI0) = Go= 2a> (1.86)
G(r;)=¢,=2a:>6ast,+12a.°,+ 20a,,°, (1.87)
En ias ecuaciones anteriores se utilizan |0s siguienies parametros:
T, = r es el termpo lotal empleado en el recomrido.
a, se considera como la distancia total recomida. es decir ia distancia que hay entre Pi x P por o
cual su valor se calcula con la formula de distancia entre dos puntos por o cual se liene:
Gy = NOX- X (Y- Y, (222, (188




ROBOTICA

Las ecuaciones anteriores indican que en el tiempo 7 = O se tiene un desplazamiento nulo y se parte dei

reposo.
Estas restricciones especifican un conjunto lineal de seis ecuaciones con seis iNCogrutas, cuya solucién es:

an=q, (1.89)
ar=¢qa (1.90)
2
a: =7
= (1.21)
20q,-20q,-(Sq,+12¢e)1,-(340-8,)1°,
as= )
= (1.82)
_30q,-30q,~(/7G,+16G, 01, = (3Ga-2G4,107,
[~ &3
217 (1.93)
_129,-129,-(6G,+6G,)1,-0Ga-G, 2t/
as = = =
s (1.84)
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CONTROL ADAPTATIVO

2.1 INTRODUCCION AL CONTROL ADAPTATIVO

En cualquier lenguaje, “adaplar” significa cambiar un comportamienio conforme a nuevas
circunstancias. Intuitivamerite, un regulador adaptable es un regulador que puede maodificar su
comporamiento en respuesta a cambios en la dinamica del proceso y a las periurpaciones

2.1.1 HISTORIA DEL CONTROL ADAPTATIVO

A principios de los anos 1950's se realizaron grandes investigaciones en contra!l adaptativo. en
conexion con el disefio de pilolos automaticos de una aeronave de alto desempeno. Tal aeronave
operaba sobre un rango amplio de velocidades y altiludes. Se cncontro que la ganancia ordinana y
constante det control de realimentacion lineal podia trapajar bien en condictones de operacion
normal, pero que cambiando las condiciones G& Operacion se producian dificultaces. Un regulador
mas sofisticado. e! cua! podia trabajar sobre un rango ampho de condiciones de operacion. fue por 1o
tanto necesitado. El interés en el tema disminuyo debido a ta carencia del conocimiento y a un
desastre en un vueio prueba

En los afos 1960's muchas contribuciones a la Teoria del control fueron importantes para el
desarrollo del contro! adaptativo. Se introdujc 13 teoria estatal de estabilidad y espacio. Existieron
importantes resultados en 1a teoria del control €s10castico. La programacion dinamica mtroducida por
Bellman, incremento el entendimientio de procesos adaptables Contribuciones fundamentales tueron
también hechas por Tsypkin, guien mostre gue MUChos esquelnas para conirol agapiativo y
aprendizaje pueden ser gescrnitos en una estructura COMUN CoMo ecuaciones de un Hpo especial.
Existieron también desarrollos imponantes en identificacion de sistemas y en estimacion de
parametros. Hubo un renacimiemo de control adaptativo en los afios 1570's, cuando diferenies
esquemas de estimacion fueron combinados con vanos mélodos de disefio. Muchas aplicaciones
fueron reportadas, pero 10s resultados leoncos fueron muy limiados

A finales de los afos 1970's y principios de 1os afos 1980's aparecieron mejoras adecuadas para
estabilidad de sistemas adaptables. aungue bajo SuUpPOSICIONEes Muy restnctivas. La investigacion de la
necesidad de estas Suposiciones tiene como consecuencia el surgimento de nuevas e interesantes
investigaciones en tomo de |a robustez del control adaptauvo, asi cOMO en controiadores gue sean
universalmenie estabies.

El rapido y revolucionano progreso en la microelectronica ha hecho posiple implemeniar regutadores
adaptables simples y paratos. El vigoroso aesarralio del campo esta tomando tugar en universidades
y en la indusiria. Diversos reguladores agaptables comerciales basados en diferentes ideas estan
apareciendo en el mercado, y el uso industnal del control adaptativo crece lentamente pero seguro.

2.1.2 RELACION CON OTROS AREAS DEL CONTROL AUTOMATICO

El conirol agaptativo todavia no es un campo que haya aicanzado compietamente su madurez. Hasta
hace unos afios Muchos de tos algontmos y ios enfoques usados eran para solucionar 10s problemas
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Que se tenian en ese momento. Las heramientas utilizadas en el control adaptativo fueron reunidgas a
panir de una amplia gama de campos de investigacion. Todavia hace algunos afnos se carecia de
buenos enfoques sistematicos. a pesar de que ya habia algoritmos y sistemas que tenian uUusos
buenos y que ya existian sistemas adaptables que claramente funcionaban desempenandgose como

sistemas convencionales de realimertacion.

Figura 2.1: Relacion del Control # i3 i con olros de control

El desarrolic del control adaptativo tiene sus antecedentes en el control convencional por
realimentacion y también en Ios sistemas muestreadores de datos. La razon para los postenores gque
vinuaimenle todos los sislemas adaplabies se implementan usando las computadaras digitales, Ef
control adaptativo tiene nexos en muchas direcciones, algunas de las cuales son mostradas en |la
Figura 2.1. Hay lazos fuertes con la teoria de sisternas no lineares. porgue los sistemas adaptlabies
son inherentemente no lineares. La teoria de estabilidad es un elemento clave en este tipo de
sistemas. Ei control adaptativo también tiene conexiones con perurbaciones singulares y la teoria
de! promedio. debido a la separacion de las escaias de tiempo en los sistemas adaptables. Hay
1ambién Pexas con el control estocastico y la estimacion de parametros , porque una de las maneras
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para observar los sistemas adaptables es verlos como una combinacidén de control y estimacion de

parametros.

2.2 SISTEMAS ADAPTABLES
En afos recientes, un campo creciente de investigacion en "sistemas adapiables” ha dado como
resultado una variedad de aulomatas adaptables cuyas caracteristicas son parecidas de una manera
hmitada a las caracteristicas de (os sistemas de vida y a las de |os procesos bologicos agaptables
Un automata agapiable es un SIsiema cuva estructura es alierable o ajustabie de tal forma que su
comportamiento © desempenc (de acuerdo a algun cnleno deseado) es provisto a través gel contacto
con su medio ambiente. Un simple giemplo de un automata o sistema automaticamente adaptable es
el control automatco de ganancia usago en ios receplores dge radio y television. La funcion de este
carcuito es ajustar la sensibilioad de! receptor inversamerie al promedio de la polencia age 1a sefial de
entragda. El receptor esta habilitado para adaptarse a un rango ampho de ruveles de entrada y proaucir
un rango Mmucho mas estrecho ge intensidades de sahda
Los sistemas de control adaptativo y de procesamento adaptabie y de sefiaies usualmente henen
algunas o todas las caractensticas siguientes
« Pueden automaticamente adaptarse (optumizarse a si mismos) a los cambios (no
estacionanos) del arnbiente y campios en 10s requerimientos del sistema
» Pueden ser entrenados para desempefar filtrados especificos y hacer tomas de aecision.
Los sistemas adaptables pueden ser “programados”™ por un procesoc de entrenamento
« No requieren de procedimientos elaborados que ususimente necesdan 0s sistemas no
adaptables. Los sistemas adaptables tienden a ser “autodisenables”.
= Pueden exirapolar un modetc de comportamiento para utilizarto en nuevas situaciones
despues de haber sido entrenado con un NUMero finitlo y trecuentemente pegqueno de
sefales o patrones de entrenamiento.
= En un alcance lirmitado. pueden repararse a si MisMos. esto es. pueden adaplarse a cierta
clase de defectos intemos.
« Pueden usualmente ser descntos como sistemas rno ineares con parametros varianes con
el tiempo
e Usualmerte. son mas complejos y dificiles de analizar que los sistemas no adaptables,
pero ofrecen la posibilidad de un incremento substancial del desempefo del sistema
cuando las caracteristicas de la sefial de entrada son desconocidas o variantes con el
tiempo.
2.3 CONTROL ADAPTATIVO DE ROBOTS

Existen esguernas que controlan el brazo a nivel de I3 Mano o de la articutacion y ponen énfasis en

compensaciones no lineaies de fas fuerzas de interacciéon entre las diversas articulaciones Estos
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algontmos de control algunas veces son Inadecuados porgue necesitan una moedelacion precisa de la
dinamica del brazo v expresan cambios de la carga en un ciclo de tarea. Estos cambios en |a carga
de! sistema controlade a menudo son bastanie significativos para hacer que las esirategias de control
por realimenmtacion sean eficaces. £l resullado es una velocidad de respuesia y amortiguarmiento det
serve reducido, lo cual limila 1a precision y velocidad del efector final. Cualguier mejora significativa
en su funcionamiento para Seguir a la trayeclona deseada tan estrechamente COmMo sea posibie sobre
un rango amplio de Movimiento y carga del mamnpulador reqguiere la consideracion de técrucas de
control adaptauvas.

2.3.1 CONTROL ADAPTATIVO CON REFERENCIA A UN MODELO

Entre los diversos meétodos de control adaptauvo. el control adaptativo con referencia a un moagelo
(MRAC) es e! mas ampliamente utilizado y es tambien relativamente facil de realizar. E! concepio de
un conrol adaptativo con referencia a un modelo se basa en seleccionar un modelo de referencia
apropiado y un algontmo de adaptacion que modifica las ganancias de realimentacion a os
acluadores del sisterna real. £l algontmo de agaptacion se excita por los errores entre la salida del
modelo de referencia y la saiida Oel sistema real. Un diagrama de bioque de contro! general det
sisterna de control adapialivo conreferencia a un modelo se muestra en la Figura 2.2:

Entrada de
referencia r

Dinamica del
braze det
robot

xc(ﬁ’.(‘?r)

Ganancias de
raalimantacién
ajustable

Figura 2.2: Un diagrama de bloques de control general para el control

adaptativo con referencia al modeto.
BDubowsky y DesForges (1979) propusieron un conitrol acgaptativo con referencias de un modelo simple
para el control de manipuadores mecanicos. En su analisis. la carga se toma en consideracion
combinandola con el elemento final, y la dimension del efector final se supone pequefia comparada

con ia longitud 0e los otros elementos El modelo con referencia seleccionado proporciona un medio
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efectivo y flexible para especificar el funcionamiento en iazo cerraac deseado de! sistema controlado.
Se selecciona una ecuacion diferencial lineal e invanante en el hempo de segundo orden como el
modeio de referencia para cada grado de libertad del robot. El manipulador se controia ajustando las
panancias de reallmentacion oe posicion y velocioad para seguir el modeio, de forma que sus
caracteristicas en lazo cemado concidan estiechamente con el conjunto de caracieristicas geseadas
en el moaelo de referencia Comao resultado de ello. esle esquema de control adaplativo solamente
requiere calculos moderados que Se pueden eleciuar CON UN MICTOPrOCEsacor de bajo costo. Tal
algoritmo de controi adaptativo con referencia a un modeto no necesita modeios Mmatematicos
complejos de la dinamica del sistema ru el conocimienio @ prion de su entormo (cargas. etc.) &}
sisterna adaptativo con referencia al modelo resultante es capaz de mantener un funcionamieno
uniformemente bueno sobre un rango ampho de Movimientos y cargas.

Defintendo el vector v(7) para representar la respuesta del moaelo de referencia y el vector x(/)
para representar la respuesta del manipulador, 1a articuiacion ¢ de) modelo de referencia se puede

describir por:

(1) =B 32y~ 3, (1) =r (1) [EEN

En términos de la frecuencia naturat «,, y la razon de amoriguamiento ., de un sistema lineal de

segundo orden, a, y b, corresponde a:

a, —'- y b, @2.2)
w

S suponemos que el Manipulador se controla medianie ganancias de realimentacion de posicion y
velocidad y que {0s 1€érminos de acopio son despreciables. la ecuacidon dinamica cel manpuiador para
1a aniculacion / se puede escAbIT COMOo :

a (¥ (1) + B,()x (1) = x 1y = r ("N (23)
donde tos parametros del sistema o, {/) v £, () se supone que varian lentamente con e! tempo

Algunas técnicas estan disponibles para ajustar !as ganancias de realimentacién del sistema
controlado. Debido a su simplicidad. se uliliza un mélodo de gradiente pars minimizar una funcion
cuadratica det error del sistema que es la diferencia entre la respuesta del sistema real (2.3) y la
respuesta de! modelo de referencia (2.1).

(2.4)

J(e)= }(kge;, ke, +Rie ¥ 1=
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donde e,

— x,.y los vaiores de 10s factores de peso, k| . se seleccionan de consideraciones de
estabilidad para obtener una corkiucta del sistema estabie

Utilizando urn metodo age gradiente. et mecanismo de ajuste de los parametwos de! sistema que
minimizara el error del sistema esla gobemado por

&)= [k:",(lj—l\,' ) - kG -,(,;][A;n,(:)»A,'.:(/)—L;,..,(r;] 2.5
Buan={

Y ke, (1) = ke (DRI, () = k() + k()] (2.6)
dande %, (r)y w,{r)y sus denvadas se obltenen de ia solucion de las siguientes ecuaciones
diferenciales

a, {1y +b u (), (r)=—3(1) 2.7

a W ) Fbpir) w o (1) = =y ) 2.8)

¥, (z) e ¥, (1) sonlas dos pnmeras denvadas respecto al hempo de ta respuesia del modelo de
referencia. E! sisterma adaptative en lazo cerrado necesita resolver las ecuaciones de! modelo de
referencia para una enwrada deseadga dada: a cortinuacion ias ecuaciones diferenciaies en ias
ecuaciones (2.7) y (2.8) se resuelven para () y v {7}y sus denvadas para las ecuaciones (2.5} y
(2.8) Finaimente. resolviendo Jas ecuaciones dilerenciales en las ecuaciones (2.5) y (2.6). da ¢ (7)y
Bty .

E! hecho de que esle metodo de control no es dependiente de un mModelo matematico complejo es
una de sus grandes venta;as, pero las consideraciones de estabvilidad del sistema agaptativo en lazo
cerrado son criticas. Un analisis de estabilidad es dificit, y Dubowky y DesForges® realizaron una
investigacion de este sistema adaptativo utilizando un modaelo bnealizado Sin embargo, la
adaptabilidad del controlador puede hacerse cuestionable si las fuerzas de interaccion entre las
diversas articulaciones son severas,

2.3.2 CONTROL ADAPTATIVO UTILIZANDO UN MODELO
AUTORREGRESIVO

Koivo y Guc® propusieron un controlador autosintonizanite adaptativo utilizando un modelo
autorregresivo para ajusiar los dalos de entrada-saihda del manipulador. E! algontmo de control
supone que las fuerzas de iNteraccion entre jas arlicuiaciones son despreciables Un diagrama de

bleques del sistema se muestra en 1a figura 2.3. Sea wu, el par de entrada a la articulacion vy la

v DesForges. D.T. [1979] . “The apphicanon of Model Referenced Adaptive Control 10 Robetic
Manipulators™. trans . ASME, J. Dy vstems, N and Contrel. vol 101, pags: 193-200
“Koive. A.) . v guo.T H.[1983] “Adaptive Lincar Controiter for Robotics Manipulators™. 1EEE Trans
Automatic Control. vol. AC-28, num 1 pags 162-171
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posicion angular de la salida del manipulador V,. Los pares entrada-salida (u, . v,) se pueden

describir mediante un modelo autorregresivo que hace coinNCidir es10s pares tan estrechamente como
sea posibie:

3 (k) = Sofary, (k= m) « 7w, (k = )] val < o, (k) (29

dgonde al es un término de fuerza constante. ¢, (k) es el error de modelizacion que se supone que

es un ruido gaussiano blanco con media cero e independiente de x, e v {(k—m). m2z1. Los

parametros a” y b7 se deterrinan de manera que se obtenga el mMejor ajusie POr mMiNIMos

cuaarados de los pares de datos medidos de entrada-salida. £510% parameiros se pueden obtener
minimizando el criteno siguiente:

%‘.-‘k 2.10
o= %) 239

=

Eula,)

donde A es el numero de medidas Sea @, el vector de parametros ¢ - esimo

a, =(a'.a (2.11)
y sea v, (k — 1) el vector de pares de entrada-salida
w, (k=1 = (L (k= Doy k= m)ou, (k= l).u”u‘(k—n)], . (212)
r
u
7S' —\ Manipulador MR R
P(0)
h 4
T Esttimacion de T
T parametros por
minimos
cuadrados
|
Algoritmo de

control

Figura 2.3: Control adaptative con modelo autorregresivo

Una estimacion por minimos cuadrados de @, se puede encontrar como:
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& (N) = &N =)+ B(N)ur (N = D[y (A) = &7 (A = D (N = 1)] (213)
con
PN = _1_,—/),(}\'— 1)://,('/\'— N ,’l(/\'— 1)/),(,\'- 1)7‘ @14
sl T e (MR e (M-

donde 0 < 4, £ 1 es un factor de «Otvidos que proporciona un peso expornencial @ 1os datos pasados
al algoritmo de estimacion, lo cual permite ai algoritmo una lenta derivacion de los parametros. P, es

una matnz simeétnca (22 + 1)xv(27 ~ 1) y ia notacian circunfleja se ulitiza para indicar una estimacion

de los parametros.
Utilizando las ecuaciones anteriores para calcutar la esumacion dei Modelo autarregresivo. puege ser

representado par:
(k) = &7 (k= D = e (X) 2185
Con el fin de seguir los puntos de consipna de |a rayectona, s define una funcion de coste para la

aniculaciéon / como:

SE ) = E{[y,(k ~) k=] =ik ) (L)} (z.18)

donde E[] representa una operacion de expectacion condicionada sobre u {4) y », es un faclor

de peso no negativo definido por el usuario.
Se encuentra que el control OptimMo que Mmmimiza la funcion de coste antenor es

(68 (k) +a! (A-)[zEf z//,("")]‘+

o Ry b 2 ) = B (R (K 2= ) — AP (k4 2)

()
[Bra)]) <,

donde G”. 5™ y &™ son las estimaciones de los parametros de la ecuacion (2.13) v (2.14)

w(k+1)= l (2.17)
|

Enresumen. este control adaptativo utiliza un modelo autorregresivo [ecuacian (2.8)] para ajustar los
datos de entrada-salida de! manipulador. &l esquema de gentificacion de minimos cuadrados
recursivos [ecuacion (2.13) y (2.14)] se utiliza para estimar los parametros que se usan en el control
optimo [ecuacion (2. 17)] para conuolar el manipulador.

2.3.3 CONTROL DE PERTURBACION ADAPTATIVA

Basados en |a leoria de la perturbacion, Lee y Chung’ propusieron una estrategia de control
adaptativo que sigue una trayectona de mampulador deseada tan estrechamente como es posible

" Lee.C.5.G.. Chung. M.J.y Lee B H [198+4].«An Approach of Adupirve Control for Robot Mamipulatorss.. J.

Robatic System . vol 1. nam. 1. pays 27-57
Lee.C.5 G y Chung M.J. [1985] «Adapuve Penurbation Contro! wath Feedforward Compesation for Robol

Manipulators». stmulatian, vol. 44, num 3.pags 127-136
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durante todo e! tiempo sobre un amplio ranQo de movimientos y cargas del manpulador. E! control de
penurbacion adaptativa difiere del esquema adapiativo antenor en el senhao de gque toma en cuenta
todas Ias inleracciones entre las diversas articulaciones EI control adaptativo presentado en esta
secciOn se basa en las ecuaciones age perturbacion hnealizada en la vecindad de una frayectona
nominal. La trayectona nominal se especifica mediante una trayectona de articulacion imerpolada

cuya posicion. velocidad y aceleracion anguiar se conocen en cada instante del muesireo tas
ecuaciones dinamicas no ineales fuertemente acopladas ae un manipulador son linealizadas respecio
a ta trayeclona del manipulagor planificada para obtener el sistema de perturbacion iineaiizado . El

sistema controlado se caraclerza por componentes de realimentacion y directos que se pueden
calcular separada y simultaneamente Utilizando las ecuaciones de mowvimiento de Newlon - Euler
como dinamica iNversa det manipulador. la componente directa calcula el par nominal gue compensa
1odas tas fuerzas de /nleraccion entre las diversas articulaciones a 10 largo de la trayectona nominal
La componenie de realimentacion caicuta los pares de pernurbacion que reducen los errores de
posion y veiociaad del mamipulaaor a cero a 1o lamo de ta trayectona nominal. La componente de
realimemacion calcuia 10s pares de periurbacion que reducen I0s errores de posicion y velocidad del
Se utiliza un esquema de idenuficacion por

rmanmipulador a cero a 1o largo de la trayectona nominal

recursivo para idenuficar los parametros gel sistema en las

minmos cuadrados en tiempo real
ecuaciones de penurbacion. Se disefa una ley optima de control de un paso para controlar el sistema
de periurbacion hnealizado respectc a la trayectona nominal. Los parametros y las ganancias de

realimentacion del sistema linealizado se modifican y ajusian en cada perfiodo de Mmuestreo para
obtener el esfuerzo de control necesano. Los pares totales aphcados a los actuadores de las
aniculaciones consisten en sus pares nominales calculados de las ecuaciones de movimiento de
Newton - Euler v 10s pares de periurbacion calcutados de 1a ley de control Gpuma ce un paso del

sistema linealizado. EsSta estrategia de control adaptativo reduce el probiema del conwro! det

manipulador de un control no tneal a controlar un sistema lineal respecto de una trayectona norunat,

£} contro! adaptalivo se basa en las ecuaciones de perturbacion linealizadas respeclo de la trayectona
referenciaga. Necesitamos deducir ecuaciones de perturbacion linealizadas apropiadas para
desarroliar el controlador de realimentacion que catcula tos pares de la articuiacion para reducir los
efrores de posicion y velocidad a lo largo de la trayectoria nominal. Las ecuaciones de movimiento de
Lagrange - Euler de un manipulador de /- elementos se puede expresar en la representacion dei
espacio de estado. E! problema oe control es encontrar una ey de control realimentado

u(r) = g[¥(r}] 1al que el sistema de control e lazo cerrado ¥(r) = s {x(r).g[x()]} se naga
asintclicamente estable y siga a una lrayeclon'a deseada tan estrechamente como sea posible sobre

un rango ampho de cargas durante 1odos 10s instantes de tiempo,

s8
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Supdngase que los estados nommales x, (1) det sistema se conocen de 1a trayectoria planificada. y
los pares nominales correspondientes u, (7) 1ambien se conocen de los calculos de los pares de

articulacion utilizando tas ecuaciones de movimiento de Newton - Euler,

(1) = f[x,,(r).u,,(r)] (2 18)
El! modeto de perturbacion hnealizadc asociado para este sisteMa de control se puede expresar Como:
Ge(r) = N L &)+ VLS Sulr) = A )a(r) - B(r)du(r) (2.19)

donde V. /i, y V.f;, son matnces jacobianas de f[x{r).1(1)] evaagas en v, (1) v (1)

respectivamente, & (7) = x(r) — v, (1) y u(r) = u(ry — 0 (1).

Los parametros gel sistema. (7} y B(7). de 1a ecuacion (2.19) dependen de 1a pesicion v velocidad
nstarntanea del marypulador a lo largo de la trayectona nominal y asi varian lentamente con et
tempsc. Debioc a la comptepgad ge las ecuaclones dei manipuiador, es extremagamente difici
enconirar explicitamente los elementos de {7} ¥ B(I) Sin embargo. el disefio ge una ley de control
por realimentacion para las ecuaciones de perturbacion requiere gque 10s parametros dei sistema ae la
ecuacion (2.19) se conozcan en todo momente. De esta manera se deben utlizar técrucas de
i0entificacion parametncas para determinar los elementos desconociaos en -1(7) y 8(s).

Como resullado de esta tormuilacion. el problema del control ael manspulador se reduce a determinar
5,(7) . que lleva & (7) a cero en todo momento a io largo de la trayectona nominal. Ei sistema
controlado total esta asi caractenzado por una componenie directa y una componenie de
realimentacion. Dados los puntos de consigna de la trayectoria plantficaca g~ (r). g“(+) y §“(7).1a
componente directa calcula los pares nominales corresponaienies u"(l) de las ecuaciones de
movimiento de Newton - Euler . La componente de realimentacton calcula los pares de perturbacion

{f) aque proporcionan el exceso de conirol para compensar pequefas

correspondientes
desviaciones de la trayectoria nominal. Los calculos de los pares de perturbacion se basan en una tey
de contro! optima de un paso. Las pnncaipales ventajas de esta formulacion son doobles. En primer
lugar reduce un probiema de controi no lineal 8 un problema de control lineal respecto de una
travectoria nominal. en segundo lugar Ios cdlculos de los pares nomunales y de perturbacion se
pueden efectuar separada y simultaneamente. Debido a esta estructura de calculo en paralelo. tas
lécnicas de control adapiativo se pueden realizar facilmente utilizando microprocesadgores de bajo
costo hoy en dia En la figura 2.4 se muestra un diagrarma de biogues de este meéetodo.
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Parametros de los elementos
Perturbaciones

de) robot
Sistema de x, (&) [Ecunciones de | 1 (k) N M (R)
Planificacion imiento de ); Emorna
de wravecioria Newton-Euler A4
Su(k)
1
L [T Nicdida
Controlador Esquema de b
Q. R— opumo de un idenuficacion F(O).
250 de mimumos
pase *— G(O). (k)
| recursive 20y p
[F(k )G (k) o
v (k) ;

Figura 2.4 : Control de perturbacion adapianya.

3.2.4 CONTROL ADAPTATIVO CON MOVIMIENTO RESUELTO

La estrategia oe control adaptativo de la seccion anterior en el espacio de la variable de articulacion
se puede exiender para controlar el maniputador on coordenadas cartesianas bajo diversas
condiciones de carga adopiando ias ideas de los controladores de aceieracion y velocidad con
movimiento resuelto. E! control adaptativo con movimiernto resuelto se efectda en el nivel de 1a mano
y se basa en el sistema de periurbacion linealizado a io largo de una trayectoria de la mano deseada.
E! control adaptativo con movimiento resueltoc difiere del contro! de aceleracion con movimienio
resuelto al mirimizar ia posicion / oneniacion y las veiocidades angulares y lineales ge la mano del
manipulador a lo largo de 10s ejes de coordenadas de la mano. en lugar ge ios errores de posicion y
onertacion. Similar al control agaptativo previo. el sistema controlado se caracieriza por tener una
componente direcla y otra companente en realimentacion que se pueden calcular de forma separada
y simultanea. La componente directa resuelve 1as poswciones, velotidades y aceleraciones de la
mano. Devuelve un conunto de valores de aceleracion, velocidad y posicidn para cada una de i1as
anticulaciones Utilizando las ecuaciones de mavimiento de Newton - Euler y el conjumo de valores
obtenidos se calculan jos pares nominales de las articulaciones. La componente de realimentacion
caicula la perturbacion de los pares de la arlicutacion, que reduce |os errores de la posicion y la
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velocidad de ia mano del manipulador a 1o largo de su trayectona nominal. Se utihza un esguema de
igentificacion por minimos cuaarados recursivos para efectuar la identficacion parameétnca en linea

del sistema linealhzado
La aceleracion de la mano del manipulagor_esta dada por
w(r) . 1(r . -
= A(g. )N (g) Q((,), = N(@)D () (7)) - Mq-q) = <l4)] (2.20)

€¥(r)
Las ecuaciones de estada del mariputador en coordenadas canesianas son
A7) 0o o 7z, o
id(r) 0 0 o S(@)
{r) 0 0 Aq.9)K (7))~ Ni(a-9)A s (g)
€y, 0 0 7-7VK, () + Ao (g g) A (7)
VO @
“D(r) o 0 (2.21)
. o - . - x
W) TN (g Eg) + N (9.9)E(e) Ni(9.9)Ei(g) = Nix (.9)Ex{q)
Q) Nolg. ) (g) T (9 N9 G)E L (g) + N lq.9)E:(g)
PR CRAREN GRS ()
=i (g.9) -2 (g) + 7. (2)
Definiendo el vector de estadc para la mano del manipulador como:
~ (A, y
A(p, - N - - 2 <5 J LIS S LA YL (IR (2.22)
A7 D7 B
y el vector de entrada como:
u(r)a(+, (2.23)
La ecuacion (2.21) se puede expresar en su representacion en el espacio de estado como:
(2.24)

(1) = slx(e)n(r)]
donde x(r) es un vector 2»- dimensional. 1(r) es un vector » - dimensional. 7(-) es una funcion

vectorial no lineal continuamente diferenciable 21 X 1 y 7= 6 es el nimero de grados de libertad

del maniputador.
La ecuacion (2.24) se puede expresar como.
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1) = £, (xo) = (1)
£,(1) = 7 () = %,(1)
5,00} = £(xn) = %, (1)

3,(r) = fu(x,u) = - sec x,(x,,cosx, +x,, senx,) (2.25)
(1) = fi(x.1u) = —secx,(x,, cosx, sen x, — x,, cosx, senx,)
X, () = fo(x.#) = —secx.(x,, sen x, cosx, + X,, SeN X, S€N X, + X;; COSX,}

Ypel) = Loz ) = £,(9.9)5(1) + b, (@) 2(g-G) + b, (q)ulr)

donde i = L....6 vy £,,.(q9.9) eslafila ( +6)- ésima de la matriz:

o o 7, o
o o o S(a@) .26
o o (g DK () + N (g.)Kulg) M@ DK () + Nalg. D) Kale) |
0 0 N (g DK, (q)+ N (9.9)N:(2)  N.(q-9IK:(9) + Ny (9.9) K (q)
y b,..(q) es1atia (1 + 6)- ésima de la matriz:
- o o .
(4 o
Kolg - DEL (@) + Kl 0)Enla) M@ DEnla)+ Kalg.ddEnln)  F27
LN EN(D + V9. 9)Enlg) N9 Ev(q) + Naxlq. 9)Ez(g)
Y
Mgy = @D = @) 7 () @2

m(g.9) — e (a) + 7o (1)
t.8 ecuacion (2.25) describe la dinamica del manipuiador completo en coordenadas cartesianas, y el
probiema del control es encontrar una ey de control realimentado u(r) = g[).(r)] para mimmizar el
error de Ia mano del manipulador a lo largo de Ja trayectona deseada para un amplic rango de cargas.
Se utiliza 1a teoria de perturbacion y se aplica el desarvolio en serie de Taylor a la ecuacion (2.25)
para obtener el sistemna linealizado asociado y disefiar una ley de control por realimentacion airededor
de la trayectona deseada de |la mano. En la figura 2.5 se muesira el diagrama de bloques del! control
adaptativo con movimiento resueio.
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REDES NEURONALES ARTIFICIALES

3.1 FUNDAMENTOS DE LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES

1.1 ELEMENTOS DE UNA RED NEURONAL ARTIFICIAL

Cualquier modelo de red neuronal consta de dispositivos elementaies de proceso: /as neuronas. A
pariir de ellas, se pueden generar representaciones especificas, de tat forma que un estado conjunto
de ellas puede significar una letra. un numero o cualquier objelo. A continuacion se realiza la
idealizacion del funcionamiento Neurcbioléico. que sirve de base de las reades Neuronales anificiales
(RNA). Generalmente se pueden enconirar tres lipos de neuronas.
1) Aquelias que reciben eslimulos exlemos. relacionados con el apardato sensonal. que
tomaran la informacion de entrada.
2) Dicha informacion se trasmite a clertos elementos intemos gue Se ocupan de Su
procesado. Es en la sinapsis y neuronas comespondientes a este segundo rivel donae se
genera cualquier tipo de representacion interna de la intormacion. Puesto que no tene
retacion directa con la intormacion de entrada ni con la 0e sahoa, estos eiementos se
denominan unidades ocultas
3) Una vez que ha finalizado et periogo de procesado, Ia informacion liega a tas urudades de
salida, cuya mision es dar la respuesta al sistema.
La neurona anificial pretende mimetizar las caracteristicas mas imponantes oe las neuronas
bioldgicas. Cada neurona 7 -ésima estd caractenzada en cualquier instante por un valor numenco

denominado valor o estado de t ian a, (1) . i a cada unidad. Existe una funcion de
salida, f,.que transforma el estado actual de activacién en una seflal de salida, v, . Dicha sefal es

enviada a través de ios canales de comunicacion unidireccionales a otras unidades de la red. En

estos canales la sefal se modifica de acuerdo cob la sinapsis (el peso, ', ) asociada a cada uno de
ellos segun una determinada regla. Las sefales moduladas gue han liegado a ia unidad j -ésima se

combinan entre eltas generando asi la entrada to1al. Ner, .

Ner, =" v, 3.1

Una funcién de activacion, F | determina el nuevo estado de aclivacion a4, (7 + 1) de ta neurona.
teniendo en cuenta la entrada total calculada y el antenor estado de activacian a, (1) .

La dinamica gue rige 1a act ON de 1o0s de las unidades (evolucion de la red neuronal)
puede ser de dos tipas: Modo asINCIoNg y Modo sincrono. £n el primer caso, las neuronas evaluan
su estado continuamente, segun les va llegando la informacidon. y lo hacen de torma independiente.
En el caso sincrono. ia informacion tambien llega de forma continua, pero los cambios se realizan
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simultaneamente, como si existiera un relgj intemo que decidiera cuando deben cambiar su estado.

Los sistemas biologicos quedan probablemente entre ambas posibllidades.

Umdad U, !

Fin () Net)) fat+ 1)
= a1y -

Umdad U,

Figura 3.1: Entradas y Sahdas de una neurona U/,

3.1.1.1 UNIDADES DE PROCESOS: LA NEURONA ARTIFICIAL

-Si se tienen A’ unidades (neuronas). podemos ordenarias arbitrariamente y designarias la j -ésima
unidad L', . Su trabajo es simiple y Unico, y consiste en recibir las entradas de las céiulas vecinas y
calcular un valor de salida, el cual es enviado a todas las ceélulas restantes

En cualquier sistema gue se esté modelando, es Ut caractenzar tres tipos de unidades: entradas,
salidas y ocultas. Las unidades de enirada reciben sefiales desde entomoes; estas entradas (que son a
la vez entradas de la red )} pueden ser sefiales provenientes de sensores o de otros sectores de
sistema. Las unigades de salida envian la senal fuera del sistema (salidas de la red); estas sefhales
pueden controlar directamenie potencias u otros sistemas. Las unidades ocultas son aquellas cuyas
entradas y salidas se encuentran dentro del sistema: es decir que éstas no henen contacto con el
exterior,

Se conoce como capa © Mmvel a un conunto de neuronas cuyas entradas provienen de la musma
fuente (que puede Ser otra capa de neuronas) y cuyas saligas se dirigen al mismao destino (que puede

ser otra capa de neuronas)

3.1.1.2 ESTADO DE ACTIVACION
Adicionalmente al conjunto de unidades, 1a representacion necesita los estadas del sistema en un
tiempo 7 . Esto se especifica por un vector de N numeros reales ,4(7). que representa el estado de

activacion del conjunto de unidades de procesamiento. Cada elemento del vector represerta la
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activacion de una umdad en el iempo 1 . La activacion de una unidad L/, en el tiempo 7 se designa
por a,(r) . es decir.

Afry = (a (1) a (e oa (). LA ) (3.2)
£l procesamierto que reahiza la red se ve COMOo 1a evolucion de un palron de achivacion en el conuno
ge uidades que lo componen a traves del iempo
Todas tas neuronas que componen la reg se hallan en cierto estatdo En una wvision simplificada.
podemos decir que hay dos posibles estados

reposo y excracion. a los gue denominaremos
globalmeme estados de activacion. y a cada uno de 10s cuales se le asigna un vaior. Las valores de
acuvacion pueden ser conmlinuos o discrelos. Ademas. pueden ser limilados o ihmitacos S son
aiscrelos. Suelen tomar un conjunio pequeno de valores o bien valores binanos. En nolacion binana.
un estado activo se INdIcaria por un 1. y Se caracienza por 1a emsion de un Impulse por pane de la
neurona (Potencial de accion), MIeniras gue un estado pPasivo se Ingicaria por un 0. y significaria que
ia neurona esta en reposo. EM Otros modelos se considera Un COrUMO CoMtinuo de estados Oe

activacidon, en lugar de solo dos estados, en cuyo caso se les asigna un valor enve [0.1] o en el
mtervaio [-1.1] generaimente siguendo una tuncion sigmaidal.

Finalmente. es necesario saber gue cntenaos o reglas siguen las Nneuronas para alcanzar 1ales estados
de activacion. En prAncipio, esio va a depender de dos taciores:

a) Por un lade. puesto que las prapiedades Masroscopicas de las redes neuronaies no son

producio de actuacién de elementos individuales. sino gel conumo como un todo. es
necesario tener idea det mecanismo de nteraccion entre las neuronas. El estado de
activacion estara fuertemente influenciado por tales inleracciones, ya que el etecio que

producira una neurona sobre otra sera proporcional a la fuerzca. peso o magnitug de la
conexion entre ambas

b) Por otro lado, la sefial que envia cada una de 1as NeUronNas a sus vecinas aependera de su

propio estado de activacion

3.1.1.3 FUNCION DE SALIDA O DE TRANSFERENCIA
Entre las unidades © neuronas que forman una red neuronal andicial existe un conjunto ae
conexiones que unen unas a otras. Cada unidad transmile sefiales a aquellas que estan conecladas
con su salilda. Asociada con cada unidad

, hay una tuncion de salida £, (a,{7}) . gue transforma el

estado actual de activacion a,(f) en una seial de salida 3, {7}, es decir
vy = (a0

£l vector gue contiene |as salidas de todos 1as neurcnas en un instane ¢ es’

Y = (fi{a (O fa. (D). fi(a (1

(3.2)

----- Setactm (@.4)
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En algunos modelos, esta salida es igua! al nivel de activacion de la unigad. en cuyo caso la funcion

/, esde tipo sigmoidal. y sueie ser la misma para todas ias unidades

Existen cuatro funciones de transferencia ipicas que determunan distintos tpos de neuronas

w  Funcion Escalon

« Funcron iineal y mixta

»  Sigmotdal

«  Funcion Gaussiana
La funcion escalon o umbral urvcamente se utiliza cuando las sahdas de la red son binanas (dos
posibles vatores) La salida de una Neurona se achva solo cuandc el estado de activacion es mayor o
igual que cieno valor de umbral (la funcion puede estar desplazada sobre los ejes). La funcion hneat o
igenndad eqQuivale a no aplicar funcion de salida Se usa Muy poco. Las funciones mixta y sigmoidal

son las mas apropiadas cuando queremos como salida infarmacion analogica

3.1.1.3.1 Neurona de funcién Ezcalén

La forma mas tacil de gefing la athvacion de una neurona es considerar que esta es binana La
funcion de transferencia escaion se asocia a neuwronas binanas en tas cuales cuando I8 suma de las
entradas es mayor que el umbral de la neurona, 1a activacion es 1 si es menor. la actrvacion es 0 (o
—1). Por otro lago. las redes formadas por este tipo de neuronas son faciles age implementar en
hardware. pero a menudo sus capacidades estan limitadas.

—_—

(o]

1 s Isix:

Sx) = f(.\')={

Osix<0 -1six
En ambos casos se ha tomado que el umbral es cero:
en caso de que no lo fuera, e escalon quedaria
desplazado

Figura 3.2 : Funcion de transierencia escalon

68



REDES NEURONALES ARTIFICIALES

3.1.1.3.2 Neuronaa de funcién lineal y mixta

La funcion lineal o identdad responde a la expresion 7 (x) = X . En 1as neuronas con funcién mixta,
si Ja suma de sehales de entrada es menor que un limite inferior, la activacion se define 0 (o -1). Si
dicha suma es mayor o igual que e! limite superior. entonces 1a activacion es 1. Si ia suma ge entrada
esla comprendiga entre ambas limites. supenor e infernor, enlonces Ia activacion se gefine como una
funcion lineal de (a suma de las sefales Oe entraga. Podemos representar la funcion de aclivacion
como se presenta en la figura 3.3, si se toma el limite supenor de la swna de todas ias entradas ge
activacion que afectan a la neurona durante el cicio ae operacion (V) como ¢ y ¢l limite infenor

camo —¢ . y es la sahda de activacion de la neurona

0 six < -¢ i—lsin--c
Fix) =11 six Fyy=Nsixic
E i |

ix 7 (2c)~ 1.2 en otro caso 'a X en otro caso

Figura 3.3 : Funciones de activacion mixta

3.1.1.3.3 Neuronas de funcién continun (sigmoidal)
Cualquier funcidon defimnida simplemente en un intervalo de posibles valores de entrada, con un
incremento manoténico y que tenga ambas limites supenores e inferiores (por ejemplo, la funcion
sigmoidal o arcotangente). podré realizar la funcion de aclivacidn o de transferencia de forma
sanstactoria

e

Figura 3.4 : Funciones de activacién contnuas.
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Con la funcion sigmoidal, para la mayoria de los valores de los estimulos de entrada (variable
independiente). el valor dado por la funcion es cercano a uno de los valores asintolicos. Esto hace
que er. la mayoria de los casos. el valor de salida esta comprendide en la zona alta o baja de!
sigmorde . De hecho, cuango la pendiente es elevada, esta funcidn tienoe a la funcion escalon. Sin
embarge, la importancia de 1a tuncion sipmoidal (o cualquier otra funcian similar) es que su denvada
es siempre positiva y cercana a cero para 10s valores grandes positivos o negativos: ademas, toma su
valor maximo cuando x es 0. Esio hace que se puedan ulilizar las regias de aprendizaje defirmdas
para las funciones escalon, con la ventaja. respecto a esta funcion. de que la dernvada esla definida
en todo el iNlervalo. La funcion escalon no podia definir la derivada en el punto de transicion. y esto
no ayuda a 10s metodos ae aprendizale en los cuales se usan denvadas

3.1.1.3.4 F 16m de ferencia

Los centros y anchura de estas funciones pueden ser adapiados. o cual las hace mas adaplativas

quz las funciones sigmodates. Mapeos que suelen requenr dos niveles ocultos (Neurocnas en la red

gue se encuertran entre las de entrada y las de saliga) utilizando neuronas con funciones de

transferencia sigmoidales: aigunas veces se pueden realizar Con un Solo Nivel en reges con neuronas
de funcion gaussiana.

Funcion de Gauss

Figura 3.5 : Funcion de transferencia gaussiana
3.1.1.4 CONEXIONES ENTRE NEURONAS

Las conexiones que unen a ias Neuronas que forman una RNA lienen asociado un peso, que es el gue
hace que ia red adquiera conocimiento. Consideremas Vv, camo el valor de salida de una neurona ¢
en un instante dado . Una neurona recibe un conjumo de sefates que le dan informacion de! estado
oe activacion de todas las neuronas con las que se encuentra conectada. Cada conexion (sinapsis)
entre la neurona / y la neurona

esta ponderada por un peso w,. Normaimente como

simplificacion. se considera que ei efecto de cada senal es adittvo. de tal torma que la entrada neta
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que recibe una neurona (polencial postsinaptico) net, es la suma de! producto de cada sefal individual

por el valor de la sinapsis que conecta ambas neuronas:
ANer =N AT (3.5)

Esta regla muestra el procesarmiento a seguir para combinar 1os valores ge entrada a una unidad con
los pesos de las conexiones que llegan a esa unidad y €s ConoCIda Como /egla de pPropagacion

Suele utilizarse una matnz /!’ corn todos los pescs ', que reflejan la nfluencia que sobre ta neurona
/ tiene la neurona 1 H' es un conunto de etermentos posiltvos. neganvos o nuios. S, es
positivo. indica que la interaccion entre tas neuronas @y } s excitatona: es decir. siempre que la
este activaca. 1a neurona ; recibira una sehal de ; que tenderd a aciivana. St w, es

neurona 1
esta acuvada. enviara una sefal

que

negalivo, la sinapsis sera inhithdara En este casc. s

tendera a desactivar ésta Finaimente. si 3 = 0, Se supone que Nc hay conexion enire ambas

3.1.1.5 FUNCION O REGLA DE ACTIVACION

Asi como es necesano una regla que combine las entradas a una reurocna con tos pesos ae las
conexiones, tambien se requere una regla que combine las entradas con el estado actuai de la
Neurona para producit Uit NuUevo estado ae activacion. Esta funcion F produce un nueve estado de

activacion en una neurona a partir gel estado (e, ) que exislia y la comtinacion de las entragas con

ios pesos de las conexiones (ne7, )
Dado el estado de activacion a,(r) de la unidad {’, y la entrada total que llega a ella. Ner,, el

estado de aclivacion siguiente « {r + lj. se ahtiene aplicando ia funcion £ | llamada funcion de

activacion
a, {(t+1) = F(a, (r). Net,) (3.8)

Win

Figura 3.6
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En !a mayoria ge los casos. £ es la funcion identdad, por lo que e} estado de activacion de una

neurona en 7 + ) coincidiria con et Vet ge la misma en r . En este caso, el parametro que se le pasa

a la tuncidn de saliga. / de ia neurona. sera directamente el Net. El estado de activacion antenor no
se tiene en cuenta Segun es10. ta salida de¢ UNa neurona /7 ( V', ) Quedara segun la expresion

N
N = s(Nern ) = A, o) (3.7)

=

Por io tanto. y en lo sucesivo, Consideremos unicamente la funcion /. gue denominaremos
indistintamente de transferencia o de activacion. Ademas, normalmente la funcion de activacion no
esta centrada en el ongen del eje que representa el valor de la enranca neta. siNo que existe ciero
desplazarmiento debido a las caracieristicas intermas de ta propia neurona y que No es igual en toaas

ellas. £sle vaior se denota come ¢, v representa el umbral de activacion de la neurona 7 .

4
ATy = A (Ner, = 8,)= [(Sw, v, (1)~ 6,) (3.8)
e
M
W,
R
hé
Figura 3.7
La salida que se obltiene en una neurona para las diferentes formas ge la funcidn f seran:
8) Funcion de activacion escalon
Si el conjunto de ios estadoes es E=({0,1}). lenemos que:
(1 st (Ner, > 8,]
(3.9)

N (1) =) si Ner, = 6,
0 si[Ner, < 8,]
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Si el conjunto es E = {-1, 1}, tendremos que:
1371 [Net, > 6,]

(1) =<awr)ysi Net, = 6,
~l1st {Net, < 8,]

_ e

(3.10)

4 ———Ney,- €.

—

Figura 3.8

b) it de i ion lineal o idac )
El conjunto de estados E puede contener cualquier numero real; el estado de activacidon coincide con’

la entrada total que ha legado a ta unidad.

y (-1 = Net, - 6, (3.11)

Net, - 6,

SR

{
H Ye(r~ 1)
|
|
|

Figura 3.9

¢) Funcion de activacion lineal - mixta
Con esta funcion, e estado de activacion de la unidad esta oblipado 3 permanecer en un intervalo de

valores reales prefijados,
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l'chl, <b~+8,
3 (1~1) =< Ner, - b+6@, - Net, < B+ 6, (312)
18!&1’1, z B

Figura 3.10
d)Funcion de activacion sigrmoidal
Es una funcion conuinua. por tanto el espacio de los estados de activacion es un intervalo del eje real.

)= (3.13)

mmr—-— Net, - 6,

Figura 3.11

Para simpilficar |la expresion de la salida de una neurona / . es habitual consigerar la existencia de
una neurona ficlicita, con valor de salida de uno, asociada a ta entrada de cada neurona !/ mMmediante
una conex:on con peso de vator —¢@ . De esta forma a expresidn de salda quedara:

D= e v (-8, ) = (S w,a (2) = f(Nen))y (3.14)

r=1 T
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3.1.1.6 REGLA DE APRENDIZAJE
Existen muchas definiciones del conceplo general de aprendizaje. Una de ellas podria ser La
modificacion gel cormportamiento inducido por fa interaccion con el entorno y como resultado de
expenencias que conducen al establecimiento de nuevos modelos de respuesta & estimuios externos.
Esta defimicion fue enunciada Muchos anos antes oe que surgieran las redes neuronales. sin embargo
puede ser aplicada tambien a los procesos de aprendizaje de eslos sistemas
Biologicamente, se suele aceptar que la informacion memonzada en el cerebro esta mas relacionada
on los valores sinapticos de las conexiones entre las neuronas que con elias mismas: es decir, et
conacimiento se encuentra en la smapsis. En el caso de las redes newonales artificiales. se puede
conswerar que el conocimienlo se encuentra representado en los pesos ade las conexiones entre
neuronas Todo proceso de aprendizaje implica ciento numero de cambios en estas conexiones. En
reaiidad puede aecirse que aprende rmodificando los valores de 1os pesos de ja reg
Al igual que el funcionamiento de una red depende del numero de neuronas de las que disponga y de

como estén conectadas entre si. cada modeto dispone de su O Sus propia(s) tecrca(s) de

aprendizaje

N

Figura 3.12

3.1.1.7 REPRESENTACION VECTORIAL

En cienos modelos de redes neuronales, se utiliza la forma vectorial como herramienta de

representacion de algunas magnitudes. Si consideramos una red formada por varias capas de

neuronas idénticas, podemos considerar tas salidas de ciefta capa de /2 umdades como un vector

.) . Si este vector » - dimensional de salida representa los

n—dimensional ¥ = (1.
vaiores de entrada de todas ias urmidades ge una capa m — dimensional . cada una de las unidades
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de esta capa poseera /7 pesos asociados a ias conexiones procedenies de la capa anlenor. Por tanto,
hay /i vectores de pesos 77 — dimensionalesasociados a la capa m .

(V-

La entrada neta de 1a ; -esima unigdad puede escribirse en forma del producto escalar del vector de

m?

El vector de pesos de ia s - ésima unidad tendra la forma © }

entradas por €l vector de pesos. Cuando ios veciores tienen igual dimension. esté producic s« oehne
como la suma de 10s productos ge 105 componentes comrespondientes a ambos veclores

(3 15)

ner, =

donde » representa el numero de conexianes de ta ;-ésima unidad. La vemraa ae la notacion

vectonal. es Que la anlenor ecuaciorn puede escnbirse de la siguiente forma
ner, = HoeY (2 16)

3.2 MECANISMOS DE APRENDIZAJE

£l aprendizaje es el proceso por el cual una red neuronal modifica sus pesos en respuesta a una
informacion de entraga Los cambios que se producen durante e! proceso de aprendizaje se reducen
a la destruccion, modificacidon y creacion de conexiones entre las neuronas En {os sistemas
brotogicos existe una conunua creacion y destruccion de conexiones. En los modelos de redes
neuronales arificiales. la creacion de una nueva conexion implica que el peso de I3 Misma pasa a
tener un valor distinto de cero. De la misma forma ia conexi@n se destruye cuando Su PESO pasa a ser
cero.
Durante el proceso de aprendizaje. 105 pesos de las conexiones de la red sufren modificaciones por
tanto, se puede afirmar que este proceso ha terminado (la red ha aprendido) cuando los valores de
105 pesos permanecen estabies (ah,, /df = 0)
Un aspecto r1mportante respeclo al aprendizaje en las redes neuronales es el de conocer como se
modifican los valores de los pesos: €s decir, cuales son 10s crterios que se siguen para cambiar el
valor asignado a jas conexiones cuando se pretende que la red aprenda una nueva informacion
Estos cntenos determinan to que se conoce como la regla de aprendizaje de la red. De forma general.
se suelen considerar dos tipos de reglas’ las que responden a |o qQue habituaimente se conoce como
aprendizaje supervisago. y las corespondientes a un aprendizaje no supervisado.
Es por esto por lo que una de las clasificaciones que se realizan de las redes neuronaies cbedece al
tipo de aprendizaje wtilizado por dichas redes. Asi se pueaen distinguir .

= Redes neuronales con aprendizaje supervisado.

« Redes neuronatles con aprendizaje no supervisado
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La diferencia fundamental entre ambos tpos estriba en la existencia o no de un agente exiemo
(supervisor) que controle el proceso de aprendizaje de la red

Otro criteno que se puede utilizar para diferenciar las reqias de aprendizale se basa en consid2rar si
ia red pueae aprender durante su funcionamiento habitual o s el aprendizaje SUPONE |a UeSCoONExiHN
ae la red. es decir su inhabilitacion hasta que el proceso termine. £n el pnmer caso. se trataria ge un
aprendizaje ON LINE. mie;tras gue el segunao €s 10 que se conoce como aprendizaje OFF LINE
Cuando el aprendizaye es OFF LINE, se distingue entre una fase 0€ aprendiza)e o ernrenarrienoc y
una fase de operacion o funcionarnerto, existendo un conuNo de Aalas de enlrenamientc y un
conunto de dalos de test o prueba gue seran utilizados en la correspondiente fase En tag redes con
aprendizaje  OFF LINE. los pesos permanecen fiyjos gespues aue termina ta etapa de entrenamiento
de la red Debide precisamente a Su caracier estatico, eslos sistemas no prescnian problermas oe
estapingad en su funcionamiento

En las redes con aprendizaie ON LINE no se distinpue entre fase de entrenamientic y de operacion.
o€ tai forma gue los Pesos varian dinamicamente SIMPre aue

presente una nueva INformacion al
sistema. En esle Upe de redes. gebidc al caracter dinamica oe las mismas el estudic oo 'a estabihoad
suele ser un aspecio funaamental de nleres

3.2.1 REDES DE APRENDIZAJE SUPERVISADO

ElI aprendizaje supervisado se caracienza porgue el procesc de aprendizaje se realiza mediante un
entrenamienta controlado por un agerie externo (Supervisor maestro) aue deterrmina la respuesta
que aeberia penerar ta red a partir de una entrada delerminada El supervisor comprueba la sabca aoe
la red y en el caso ge que €sta no concida con \a deseada. se procedera a modificar los pesos ae 1as
conexjones. con el fin Qe conseguir que la saiida obtenida se aproxime a la deseada
£n este upo de aprendizaje se suelen considerar. a su vez. tres tormas de llevario a caboc Que dan
lugar a los sipuentes aprendizajes supervisados.

= Aprendizaje por correccion de emor

= sprendizaje por refuerzo

- Aprendizaje esiocasuco.

3.2.1.1 APRENDIZAJE POR CORRECCION DE ERROR
Consiste en ajustar 10S pesos de 1as conexiones de la red en funcion de la dilerencia entre los vatores
deseados y los obterndos en la satida de la red: es decir, en funcion del error cometido en la sahda.
Una regia o algoritmo simpie de aprendizaje por correccion de enor poaria ser el siguiente:

Aw,, =ayid, -3y, (3.17)
Siengo

A Vanacion en el peso ae 1a conexion entre las neuronas ¢y (A, = w :"“"' STy
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Y, : Valor ge salida de 1a neurona 7 .

: Valor de la salida deseado para la neurona /

Valor de la salida obleniqo en ia neurona /

[ed Factor de aprendizaje ( 0< « = 1) que regula la velocidad de aprendizaje

Un ejempio de este lipo de algoniumo lo constituye la regla de aprendizaie del perceprron, utihzada en
el entrenamiento de la red del misMo nombre que desarrallo Rosenbilatt en 1958°

que presemian aigunas
proceso

atgontmos mMas evalucionados que éste,
la magritud del error global cometdo durante et
individuales (locales)

Sin embargo. existen otros
fimitaciones. como el no consigerar
compietlo de aprendizaje de ita red. considerando unicamente los errores
comrespondientes al aprendizaje de cada informacion por separado

Un algoritmo muy Conocido Gque mejora el del Percepron y permite un aprendizale mas rapido y un
campo de apiicacion mas ampho es el propuesto por Widrow y Hoff en1960° | denominado regla defra
o regla dal minumo error cuaarado (LMS Error. Leasi-Mean-Sguared Eror). tambien conociaa como
regia de Widrow-Hotf. que se aplict en {as redes aesarcliagas por 1os MIsMOS aulores. conocidas

como ADALINE {Adaptve Linear Element), con una unica nNeurona de sahda. y la MADALINE

(Mulipie ADALINE). con vanas neuronas de sahga

Otro algoritmo de aprendizaje por correccion de error
peneralkzada o algoritmo de retropropagacion del error (error backpropagafion). tambien conocido
come regla LMS ( Least- Mean Square Error) muticapa Se trata de una generalizacion de 1a regla

io constituye el denominado regla aeka

detta para poder aplicarla a redes con conexiones hacia agelante (feediforward) con capas o niveles

intemos ocultos ae neuronas que No tienen relacion con el extenor.

3.2.1.2 APRENDIZAJE POR REFUERZO

Se trata de un aprendizaje supervisado. mas lento que el anlerior, que se basa en la idea de no
indicar durante el entrenamiento exactamente la sahda que se desea que proporcione la red ante una
determinada entrada.

En el aprentizaje por refuerzo ifa funcion de! supervisor se reduce a indicar mediante una sefial ge
refuerzo si la salida obtenida en la red se ajusta a la deseada (éxifo = +1 o fracaso = -1), y en ia
funcion de ello se ajustan |0s pesos basandose en un Mmecanismo de probabiiidades. Se podria decrr
qQue en este tipo de aprendizaie la funcidn supervisora se asemeja mas a la de un critco (que oping

amization 1 the bram™
<} Andersemy E

A probabilistic model for information storage and o

* F. Rosenblati *"The Perceptron
Psyvchological Review, 65, pags 38¢-408. 1958, Reimpreso et el texto !

Resenfeld de.) . pags. 92-114, MIT Press, 1985,
® B. Widrow y M. Hoff. Adaptive Swatching Circuits” IREWESCON Convention Record, part 4, pags 96-104,

1960 Resmpreso en el texto “Neurocomputing™() Anderson v E. Rosenfeld de.) pags 126-134. MIT Press.
1988
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sobre la respuesta de 1a red) que a 1a de un maestro (Que nNdica a la red la respuesta concrela que

tdebe generar), COmMO oOcurria en e! Case de supernision par cormeccion de eiror.

Un ejemplo de algontmo por refuerzo lo constiluye ef denominado Linear Reward-Penally o Lae
(algomimo hknea! con recompensa y penalizacion ) presertago por Narendra y Thathacher en 1974
Este algorimc ha wdc desarrollage por Barot y Anagan. quienes en 1985  desarrollaron et
denominaoe  Associative Reward-Senalty o0 Arp  (algonimo  asoc:alivo  con recompensa vy
penalizacion), que se aplica en redes con conexiones hacia adelante de dos capas cuyas neuronas de
salida presentan una funcron ge aclivacion estocashica

Otro algoritmo por refuerzo es el Conou0o comoe Adaptive Heuristic Crtic. irtroducigo por Baro.
Sution y Angerson en 1983 que se uliliza en redes feedfonvard de ires capas especiaimente
disefiadas para que una parte de |la red sea capa:z de generar un valor interno de refuerzo que es

aphcago a las neuwrondas de 5340a de la red

3.2.1.3 APRENDIZAJE ESTOCASTICO

Este upo de aprendizaic consisleé basicamente en realizar cambios aleatonos en los valores de 1os
pesos de ias conexiones ge ta red y evaiuar su efecto a partir de!l opjetivo deseado y de disinbuciones
ae probabilidag

En e! aprendizaje estocastico se suele hacer una anaiogia en terminos termod Namicos asociando 1a
red neuronal con un Solido fisicO que tiene cerlo estado energetico. £n el caso de ia red. la energia
de la rmisma representaria el grado de estadbilidac de la red. de tal forma que el estado de minima
energia comresponderia a una situacion en la que 10s pesos de las conexinnes consiguen qQue su
funcionamiento sea el que mas se ajusia ai objetivo deseado.

Segun lo antenor. et aprendizaje consistiria en realizar un cambio aleatorio de las valores de 1os
pesos y determinar ia energia de la red (habruatmente la funcidn de energia es una funcion

denominada ae Lvapunov} S1 la energia es menor después del cambio. es dectrr, s el
comportarmiento de |1a red se acerca al deseado. se acepta el cambio. S por el contrano, ta energia
No es menor, se aceplaria el cambia en tuncion ge una delerminada y preestablecida distnbucion de

probabilidades

3.3 REDES NEURONALES CON CONEXIONES HACIA ADELANTE

Et grupo de redes con conexiones hacia adelante se caracienizan por arquitecturas en niveles y
conexiones estnctamente hacia adelante entre las neuronas. Estas reges son lodas buenos

clasificadores de patrones y utilizan aprendizae supervisado,

Estoinciuye e! Perceptron. {as redes ADALINE y MADALINE y la red Back-Propagation. £ Perceptron
y ias redes ADALINE y MADALINE tienen un impontante interés hisionco y han abierto el camino para
e! desarrollo de otras redes neurcnales Por otro lado. la red Back-Propapation es probablemente una

de las mas utiizadas hoy en dia
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3.3-1 EL. PERCEPTRON

Este tue el primer modelo de red neuronal artificial desarollado por Rosenblatt en 1958'°. Desperto
un enorme iNteres en los anos 60, debigo a su capacidad para aprender a reconocer pawvones
sencillos: un Perceptron formado por vanas neurconas lineales para recibir jas entradas a la red y una
neurona de sahda. es capaz oe decidir Cuando una eNtrada presentada ala red pertenece a una de
las Qos clases que es CApaz e reconocer

La unica neurona de sahida del Percepliron realiza {a suma ponderada de las entradas resta el umbral
y pasa el resultado a una tuncion de transterencia de Upo escaion. La regla de decision es rfesponaer
+1 si el patron presentado penenece ala ciase A, 0 -1 de! patron perienece a la clase B (Figura 3. 13).
La salida aependera de la enrada nela (Suma de las entradas Y, ponderadas} y del valor de umbral
6.

El pereeptron puede clasificar
un vector analégico de entrada
en dos clases Ay B

Figura 3.13 : El Perceptron

Una técnica wtihzada para analizar et comporiamiento de redes como el Perceptron es represeniar en
un mapa las regiones ae decision creadas en el espacic muidimensional de entradas a la red. En
estas regiones se visualiza queé patrones perienecen a una clase y cuales a otra. El Perceptron separa
tas regiones por un hiperplano cuya ecuacion gueda determinada por ios pesos de las conexiones y el

' F. Rosenblatt "“The Perceptron. A probabilistic model! for mformation siorage and organization in the brain
Psychologizal Review, 65 pags 356-408, 1958 retmpreso en el texto N "3 A
Rosenfeld de ) pags 92-114, MIT Press. 1958
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3.3.1 EL PERCEPTRON

Esie fue €] pnmer modeio de red neuronai arlificial desarollado por Rosenbiatt en 1958'°, Despertd
un enorme nteres en los afos 60. debido a su capacidad para aprender a reconhocer patrones
sencillos: un Perceptron. tarmade por varias neuronas lineales para recibir tas entradas a 1a red y una
neurcna de salida es capaz de decdir cuando una entrada presertada a la red perienece a una de
las dos clases gQue es capaz de reconocer.

La unica neurona de salida del Perceptron realiza 1a suma ponderada de las entradas. resta el umbral
y pasa el resultado a una funcion de transierencia de LUpo escalon. La regla de decision es responder
+1 si e pavron presentado perienece a la clase A, o -1 del patron pertenece a la clase B (Figura 3.13).

La salida dependera de la entrrada neta (suma de las emradas X, ponderadas) y del valor de umbral
6.

Fixy

El perceptron puede clasificar
un vector analégco de entrata
—] % en dos clases A y B

Figura 3.13 : El Perceptron.

Una {écnica utilizada para analizar el comporiamiento de redes como el Perceptron es represeniar en
un mapa las regiones de decision creadas en el espacio multidimensional de entradas a la red. En
estas regiones se visualiza qué patrones pertenecen a una clase y cuales a otra. El Perceplron separa

ias regiones por un hiperpianc cuya ecuacion queda deterrminada por 10S pesos de las conexiones y el

™ F Rosenblati “The Perceptron: A probabilistic mode! for informaton storage and orgamzation in the brain

Psvchological Review, 65 pags 380-308. 1958, reimpreso en el 1ex10 “Newrocomputing (). Anderson y E
Rosenfeld de ) pags 92-114. MIT Press. 1968
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valor umbral de la funcion de activacion de la neurona. En este caso. l0s vaiores de 10s pesos pueden
fijarse o adaptarse ulilizando diferentes algontmos de entrenamiento de la red

Sin embargo. el Perceptron. al constar solo de una capa de entrada y otra de salida con una unica
neurona, tene una capacidad de representacion bastante limitada. Este modelo solo es capaz de
discriminar patrones muy sencilios hneaimente. E! caso mas conocido es la imposibihdad dei
Perceptron de representar la tuncion OR-EXCLUSIVA

La separabihdad hineal ge las reges con solc dos capas se imuia a la resolucion de probiemas en 1os
cuales el conjunic de puntos (cormespondientes a jos valores de enirada)l sean separables
peomeincamenta. £n el casc de dos entradas la separacion se lleva a cabo mediante una linea
recta Para tres entradas. |a separacion se realiza mediante un planc en el espacio rndimenstonal. y
as: sucesivamente hasta el caso de A entradas, en el cual el espacio A -dimensional es dnadido en

un hiperplano.

3.3.1.1 REGLA DE APRENDIZAJE DEL PERCEPTRON

Et alpontmo de aprendizaje ael Percepiran es de Lpo supervisado, lo cual requiere que sus resufiados
sean evaluados y se realicen las opofiunas modificaciones del sistema si fuera necesano Los vaiores
de los pesos pueden determinar el funcionamenio de la red: estos valores se pueden fijar o agaptar
utilizando diferentes algontmos de entrenamiento de 1a red. El algorimo original de convergencia del
Perceptron tue desarroliagdo por Rosenblatt Se pueden usar Perceplrones CoOmo maguinas
universales de aprendizale. Desgraciadamente no se puede aprenger a realizar iodo tipo de
clasificaciones: en realidad. soic se pueden aprender ctasificaciones facifes (problemas de orden 1 en
1a terminologia de Minsky y Papert'’). Esta imitacion se debe a que un Perceptron usa un separador
neal como céluta de decision. con lo cual Nno es posible reailzar sino una sola separacion lineal (por
medio de un hiperpiano)

El algoritho de convergencia de ajuste de pesos para realizar el aprendizaje de un Perceptron
(aprendizaje por correccion de eror) con A elementos procesates de entrada y un Unico elemento
procesa! de salida consta de los siguientes pasos:

1. Iniclalizacion de jos pesos y del umbral

Iniciaimente se asignan valores aleatonos a cada uno de 1os pesos (,) de las conexiones y al

umbral (—w, = &),

2. Presentacion de un nuevo par (Entrada, Salida esperada}

Presentar un nueveo patron de entrada X | = (X,. X;. ... X,;) junto con la salida esperada d(1).

Calculo de la salida actual

%)

0

M hinsky v S. Papert. “Percepirons”. De. MIT Press, 1909,
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.vm=.JEW,(:)x.U»—H—* (3.18)
Loy =

Siendo f(x) la funcién de transferencia escaion
4. Adaptacién de los pesos
w (7= = w iy = [d(e) - v(D)]x, 0 (@.19)
(O=1= A)
donde d(t) representa la salida deseada, y sera 1 si el patron pertenece a la clase A. y -1 s1 es de
la clase B. En esias ecuaciones. < es un facior de ganancia en el rango 0.0 a 1.0 Este factor
depe ser ajustado de torma que sausfaga tanto 10s reguenmientas de aprendizaje rapico como Ia
estabilidad de las estirmaciones de [os pesos Esle proceso se repite hasta Que el error Que se
produce para cada uno de Jos patrones (diferencia entre e! valor de salida geseado y obteniao} es
cero o bien menor que un valor preesiablecido. LOs pesos no cambian si ta red ha tomado una
decision correcta
5. Volver al paso 2
Este algoriitmo es exiensible al casc de multiples en la capa de salida El Percepiron sera capaz de
aprender a clasificar todas sus eniradas, en un numero Ninito de pasos. siempre y cuando el conjunto
de los patrones de entrada sea neaimente separable En tal caso. puede demostrarse que el

aprendizaje de la red se realiza en un numero inito de pasos.

3.3.2 EL PERCEPTRON MULTINIVEL

Un Perceptron muitinivel o muthicapa es una red de tipo feedforward compuesta de vanas capas de
neuronas entre la entrada y la salida ae la misma. Esta red permile establecer regiones de decision
mucho mas complejas que la de dos semiplanos. como hacia el Percepiron de un Solo nivet

Capas ocultas
— .
b N Fm
Capa de Entrada Capa de Salida

x

Figura 3.14 : Perceptron multinivel (red feedforward mulucapa)
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E! Perceptron basico de dos capas (la de entrada con neuronas lineales y la salida con tuncion de
activacion de tipo escaldn) solo puede establecer dos regiones separadas por una frontera lineal en el
espacio de patrones de entrada . Un Perceptron con tres niveles de neuronas puede formar cualquier
region convexa en esle espacio. La regiones convexas se forman mediante la interseccion entre las
repiones formadas por cada neurona de |1a segunda capa. Casa uno de estos elemenios se caompona
como un Percepliron simple . activandose su salida para 10s patrones de un tado del hiperplano Si el
valor de los pesos de 1as conexiones entre tas A, neuronas de |a segunda capa y una neuronal gel
nivel de salida son todos 1 y el umbrat e ta salida es (A, ~«) . donde U < a < |, entonces la saida
de la red se acuvara solo si las sahdas de 1000s 10s nodos de {a segunda capa estan activos Esto
equivale a ejecutar la operacion logica AND en el nodo de salida. resultando una region dge decision
que es la interseccion de 10dos los semiplanos tormados er &l mvel antenor. La region de decsion
resultanie de ia interseccion sera una region convexa con un numero de lados a 10 sumo iguat al
numero de neuronas de 13 segunda capa

Este analisis NOs introduce en el problema de la seleccion del numero de neuronas ocuitas de un
Percepiron de tres capas. En general este numero debera ser lo suficientemenie grange como para
formar una region lo suficieniemente compleja para la resolucion del problema  Sin embargo.,
tampoco es convenente gue el NUMEro de NOJOs sea tan grande que la estMacion de los pesas No
sea fiable para €l conjuNio de patrones de entrada disponibles

Un Perceptron con cuatro capas puege formar regiones de decision arbitrariamente complejas. Eb
proceso de separacion en clases que s lleva a cabo. consiste en la particion de la region deseada en
pequefnos lipercubos (cuadrados para dos emradas de la red). Cada hipercubo requiere 2N
neuronas en la segunda capa (siendo AN el numero de entradas a la red). una por cada lado dei
hipercuba. vy otra 3* capa. que lieva a cabo el AND iogico de las salidas de los nodos del nivel
anterior. Las salidas de los nodos de este tercer nivel se activaran solo para las entradas de cada
hipercubo. Los hipercubos se asignan a la region de decision adecuada mediante la conexion de 1a
salida de cada nodo del tercer nivel sOlo con la neuwrona de salida (cuana capa) comespondiente a la
region de decision en ia que esta comprendido e) hipercube, lievandose 5 cabo una operacion iogica
OR en cada salida . La Operacion logica OR se fievara a caro sdlo s ef valor ge los pesos de las
conexiones de los nodos del tercer nivel vale uno. y ademas si el valor de los umbrales de |0S nodos
de salida es de 0.5 Este procedimienio se puede generalizar de manera que la forma de las
regiones convexas sea arbitrana. en lugar de hipercubos

E! analisis anlenor demuestra que NO Se requieren mas de cualro capas en una red de Upo
Perceptron, pues. come Se ha vislo, una red con cuairo fiveles. puede generar regiones de decision
arbitrariamente complejas. Solo en ciertos problemas se puede simplificar el aprendizaje mediante el
aumenio del numero de Neuronas ocullas . SiIN embargo 1a tendencia es el aumento de la extension
oe Ia funcion de activacion, en lugar oel aumento ae la complejydad de ia red Esto se nuevo nos
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Hleva al problema del numero de neuronas ocultas gue debernos seleccionar para un Perceptron con

cuatro capas.

T T kegones T TFrobiema B t T -
Estructura < de Ciases co 1s de rogiones

I decision regiones mezciadas fhas generaes
r 2 CAPAS T -
| MEDID FLAND| S B
' _ LIMITADC
1 POR UN -
[P HIPERFLANO 13 A

B

-

®

i s

Figura 3.1%: Distintas formas de las regiones generadas por un perceptron muitimivel

El numero de nodos de la 3% capa (\ ) debe ser mayor que unoe cuando las regiones de decision
estan desconectadas o endenradas y NO se pueden formar con una reguon convexa Este numero. en
el peor de 105 casos, es igual al numero Oe regiones odesconectadas en las distribuciones de entrada.
El nOmero de neuronas en la 2* capa (A, ) normalmente debe ser suficiente para proveer tres 0 mas
angulos por cada area convexa generada por cada neurona de la 3* capa. Asi, debera haber mas de
tres veces el numero de neuronas de la 2* capa (A, > 3A,). E&n la practica. un nomero de
neuronas excesivo en cualquier capa puede generar ruido. Por olro lado. si existe un numero de
neuronas regundante se obtiene mayor tolerancia a fallos.

3.3.3 ADALINE Y EL COMBINADOR LINEAL ADALINE

Ei Adaline es un dispositivo qQque consta de un unico elemento de procesamiento; como tal,
técnicamente No es una red neuronai.

El téermino Adaline es una sigla: sin embargo. su significado ha cambiado ligeramente con ei paso de
los afnos. lmicialmente se llamaba ADAptive Linear Neuron (Neurona Lineal Adaptativa). past a ser el
ADAptive Linear Element (Elemento Lineal Adaptauvo) cuando las redes neuronales cayeron en
desgracia a finales de los sesenita La arquitectura del ADALINE es esencialmente [a misma que la
del Perceptron. La Figura 2.16 muestra la estructura del ADALINE Es necesaro hacer dos
modificaciones basicas a la estructura del Perceptron general para transformano en un ADALINE. La
prnimera consiste en anadir uNa conexiorn ae pesc v, Que Se conoce con el nombre de térrmng de
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tendencia’® Este termino es el peso de una conexion que siempre tiene un valor de entrada iguat a
1. La inciusion de este término se debe fundamentalmenle a la experiencia.

La segunda modificacion consiste en afiadir una condicion bipolar a la salida. €l cuadro de lineas
puntieadas que Se ve en la Figura 3.16 encierra una parie de ADALINE que es |0 gue se denomina
combinador adaptivo lineal (ALC). Si la sahda del ALC es positiva, la salida vel ADALINE es +1. Si
ia salida de ALC es negativa enionces la salida del ADALINE es -1

Sahda
< Tineal

v
——
Sahda

binarnia

Conmutador Bipoiar

Combinador sdsptatve lineat

Figura 3.16: Estructura ae 12 red ADALINE. compuesta por un
o hineal 3 una fi de salida bipolar

EL ALC lleva a cabo el calzulo de una suma de producilos empleando los veclores de entrada y de

peso, y aplica una funcion de salida para oblener un UnNico valor de salida. Empleando la notacion de
la Figura 3.16

=g+ e x, (3.20)
-

en donde wy es el peso de tendencia. Si se hace la identificacidn xg=1, s€ puede reescribir la ecuaciéon

antenor de forma:

ST, x

E (3.21)

=
© bien. en notacion vectonat:

A =wx (3.22)
La tuncion de sahda en este caso es la funcion unidad, asi como 1a funcién de activacién. El uso de la
funcion identidad como funcion de salida y como funcion ge activacion significa gue la saliga es iqual
ala activacién, que es lo mismo que la entraca neta de la unidad

La salida binana correspondiente del ADALINE es:

¥ «Biasy en el onginal (N del T)
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“+3 s> 0
»+1D) =930 s=0 (3.22)
-1 &0

EL ADALINE (0 el ALC) es adaptativo en el sentido de que extste un procedimiento bien deflinmdo para
modificar ios pesos con objelo de hacer posible que el dispositivo proporcione el valor de sahaa
correcto para la entrada dada. El significado de correcto a efectos del vator de sahda depende de la
funcion de tratamiento de sefales que esté siendo llevada a cabo por ei dispositivo EL ADALINE (o
el ALC) es lineal porque la salida €5 una funcion lineal sencilla ge los valores de entrada

EL ADALINE se puede utilizar para generar una sabds analogica utilizanao un conmutador sigmoidal
en lugar de binano: en tal caso, la salida se obtendra aphcando una funcion ge hpo sigmosgal, como

la tangente hiperpolica { s/ (s)) ©la exponencial (11— ¢}

3.3.3.1 APRENDIZAJE DEL ADALINE

El ADALINE utiliza aprendizaje OFF LINE con supenision denominado LMS (Least Mean Squared) o
regla ael minmo error cuadrade medio. Tambien se CONDCE COMD reglsd ¢eka porque trata de
minimizar una gelta o diferencia entre el valor observado y el deseago en la $aiida de la rea. como
ocurre con el Perceptron. soic que ahora ta salida consiaerada es ¢l valor previo a ta aptlicacion de la
funcion de activacion de ta neurona o. si se prefiere, la sahda obtervaa al aphcar una tuncion de

activacion lineal.
3.3.3.1.1 Lm regla de aprendizaje LMS

La regla de aprendizaje de minimos cuadrados {Least Mean Sqguare) es un Méaiodo pars hallar et
vector de pesos fi’ deseado. ) cual debera ser Unico y as0cGia con exito cada vector del comunto de

vectores o patrones de entrada (A, A7, V', .. X'} con su conespondiente valor de salida

. L . £l problema de haliar un conjunto ae pesos If° que para un

correcto (o deseado) o,

unico vector de entrada .\’ dé lugar a un vaior de salida correcto resulta sencillo, 1o que no ocurre
cuando se dispone de un conunio de vectores de enirada. Caca uno Con Su PropiIo valor ge salida
asociado. El entrenamiento de la red consiste en adaptar los peses a medida gue se vayan
presentando l0s patrones de entrenamienio y salidas deseadas para cada uno de ellos Para cada
combinacion entrada - sahda se realiza un proceso automatco de pequenos ajustes en los valores de
ics pesos hasta que se obtienen las sahdas correctas

Laregla de aprendizaje LMS minimiza el ermor cuadrado medic defintdo como:

;
=L (3.24)
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donde L es el namero de vectores de entrada (patrones) que forman el conjumnto de entranamiamno, y
. la diferencia entre ta salida deseada y 13 obteniga cuango se introduce el palron A -esimo. que en

el caso de la red ADALINE, se expresa &, = (, — 5, ). siendo 5, l1a salida ALC; es decir.

’

N
S,= N, 0T =T

La funcion de error es una funcion matematica aefinida en el espacio de pesps mullidimensionaies
para un conjunto de patrones dados ES una superfiGie gue tendra MUChos MimMos (globaies y
locales). y la regla de aprendizaje va a buscar el punto en el espacio de pesos gonac se encuenira et
minimo global de esta superficie. Aunque |la superflicie de ermor es desconocida. el metodo ae
gradienie decreciente consigue oblener informacion local de dicha superficie a traves del gradiene
Con esta informacion se decide gue direccion tomar para llepar hasta el mimimo giobal ae dicha
superficie

Basangose en el Método del gradiente decrecienie. se obtiene una regla (regla oelta 0 regia LMS)
para modificar ios pesos de tal manera que hallamos un nuevo punio en el espacio de pesos Mas

proximo ai punto minima. Es decir. 1as modificaciones en los pesos son proporcionales al gradiente

decreciente de 1a funcion eror Aw, = —e(d

w,). Por tanto, se denva la funcion error con

respecio a los pesos para ver comao varia €l error con et cambio d€ 1os pesos.

Aplicamos ta regla de |a cadena para calcuio de dicha denvada:

A, (3.28)
Se calcula ta primera denvada:
o1
ey a6
n = = _ (3.28)
s, s,
por tanto queda:
3.27)
Teniendo en cuenta que s, es la salida lineal;
(3.28)
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Umbral Si sahaa
lineai

I

T R
Sahda
Binara

o

AH Algoritmo
X LMS

Sahids dencuds
(2) ADALINE

‘ - (b) PERCEPTRON

v, =d, -5, E S

x  Regla del Perception -/ Sanin devead

ai

Figura 3.17: Ajusie de 10s pesos durante el aprendizae en las redes ADALINE (a1 y Perceptron (b) cuando ante
un patron de aprendizaje X, se desea una salida 4, .

calculamos la segunda derivada de la expresion de Aw;,
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(’ )
(:k V(u"lx" ) P
— = (3.30)
S,
Asi pues, el vaior del gradiente del error producido por un patron aado (k) es
RCH)
LA (3.31)

Sy

Las modificaciones en |os pesos son proporcionales ai gradiente descendente de ta funcion error

Avw, = o (or, = v, )= ao,y, =ald, -5 )y, (3.32)
w (D)= )+ ae{d, — s, )x,
siendo « la constanie de proporcionalidad o tasa ae aprendizaje.
En notacion matricial, quedaria
(3.33)

W +D=B@)+vae, N, =H{)~ald, -5,)A,
Esta expresion representa la modificacion de pesos oblenida ab aphcar el algonimo LMS, y es
parecida a la obtenida para el Perceptron. u es el parametro que determma ia estabiidad y 1a
vetocidad de convergencia del vector de pesos hacia el valor de error mirnmo. Los cambios en dicho

veclor deben ser rclalivamente pequenos en cada ileracion. sSino podria ocumr que No Se encontrase
nunca un minimoe. o se encontrase solo por accidenle, en lupar de ser el resullade de una

convergencia sostemda hacia el

La diferencia entre esta expresion y la del Perceptron esta en et valor dei error £, . que en el caso del
parceptron se referia a la diferencia enire el valor deseado y 18 saitga binaria ), . y no a la salida
la figura 3.17 se representa gpraficamente el mecanismo de

lineal s, de la red ARALINE. En

aprendizaje ge ambas redes.

B PLRCEFTRON

) ADALINE

Figura 3.18: Funcion de error cuadrado medio | £} / cuando se utiliza para su evaluacion
la salida S, (a¥o la salida binara (b,
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A, ——o——

"
o ™0 lI\/
/il )
-1
e
Xy e
o EYE A & a
S, Aaw=as v, e - Salide
sigmaoidal deseada

Salwda
sugemordal

b)

Figura 3.19 :Ajuste de los pesos utilizando 1a sahida sigmardal (&) v su efecto sobre 1a funcion de error cuadrado

medio {3 )ty

Aunque a simple vista no parece que exisla gran diterencia entre ambos LPOs de mecanismos de

aprendizaje. el caso de la red ADALINE mejora al de! Perceptron, ya que es mas sencillo aicanzar el

minimo de error, facilitando 1a convergencia del proceso de enlrenamiento. Esto se demuesira a

/2
traves de la forma de la funcion de error cuadrado medio {\c: > . Que en el cass de calcularse a partir

de 1a salida linea! (s, ) tiene una forma semegjante a la indicada en la Figura 3. 18 (a), mientras que en
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€l caso de utilizar la salide binana (Percepiron) existe una gran cantidad de minimos locaies {Fig
3.18 (b})).

Existe una situacion inlermedia que consistiria en utilzar lo que se conoce como salida sigpmodal, en
tugar de la sahda lineal ADALINE o la binana ael Perceprron. £n tal caso. ta funcion de activacion
seria de! tipo sigmoida! (Figura 2 19 (a)) v la superficie de ermor tenaria 1a forma indicada en la figura
318 (b) con un gran minimo giobal (como en el caso de ADALINE) y vanos mirnumos locales {aungue
en menor medida que el Perceptron).

La aplicacion del proceso iterativo de aprendizaje (algomimo de aprendizaje de una red ADALINE)
consia de 1os siguentes pasos:

1. Se aplica un vector o patron de entradga, .\, . en las entradas del ADALINE.

y se caicula la diferencia con respecto a la

2. Se obtiene ia salida hneal §, = SHTT = N

=t

geseada £, =(x, —5,)

3. Se actualizan (0s pesos

H(:+ D) =H({)+ae, X,

. - (3.34)
wir+ 1) = (1}+as, X,
4. Serepiten los pasos 1 al 3 con 10dos los vectores de entrada ().
5. Si el error cuadro medio:
{£l (3.35)

es un valor reducido aceptable. termina el proceso de aprendizaje: sino, se repile desde el paso 1 con
todos los patrones.

Cuando se utiiza una red ADALINE para resolver un problema concreto, es necesario determinar una
serie de aspectos practicos. como el numero de veclores de entrenamienieo necesanaos, hallar ia
forrma de generar 1a salida deseada para cada veclor de entrenamiento, o la dimension éptima del
veclor de pesos, © cudles deberian ser 1os valores iniciaies de 10s pesos. asi COMO S €5 NeCesanc o
no un valor de umbral &, o cual debe ser el valor de a . o bien cuando se debe finalizar el
entrenamiento. etc. En generat, la solucion de estas cuestiones depende del problema concreto que
se pretenda resolver. por lo que NO Se pueden dar respuestas geneéricas concreias.

Respecto ai numero de componenies del veclor ge pesos. Si el Nnumero de entradas esta bien
definido. entonces habra un peso por cada entrada. con la opcidon de afadir © No un peso para la
entrada del umbral. Inclur este termno puede ayudar a la convergencia de los pesos proporcionando
un grado de libertad adicional

La soiuciorn es diferente cuando solo se dispone de una senal de entrada En eslos casos, la
aplicacion mas comun es el fitro adaptative para, por ejemplo, eliminar el ruigo ae la sedal de
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entraga, ta cual se muestrea en varios instantes de tiempo. de forma que cada muestra representa un
grado de libertad que se uliliza para ajustar |1a sefial ge entrada a la salida deseada. La idea consiste
en utilizar el Menor Namero de Muestras (asi oblenemos una convergencia Mas rapida stempre gue
se obtengan resultados satisfactonos)

La dimensiorn del vector de pesos tiene influencia directa en et tiempo necesanc de entrenamiento
{sobre lodo cuando se realiza una simulacion por computadora). por (0 gque generalmente se aebe
establecer UN COMProMIso entre este aspecto y la acepiabilidad de ia solucCion (normaimente. se
mejora el eror aumentando el NUMEero de Pesos)

E! valor de! parametro a tiene una gran influencia sobre el entrenamiento St « €s demassiado grandge
es posibie que No se produzca la converpencia debida 8 Que Se daran Safos en 10mo at mimmo sin
alcanzaro S a es demasiadgo pequeno aicanzaremaos la convergencia. pero a costa de una etapa de
aprendizaje larga

En cuanto al momento en el que debemos detener el entrenamiento este depende, sobre todo oe los
requisitos de salida del sisterma: se detiene el entrenarmiento cuando el error abservado es menor que
el vaior adrmisible en la senal ge sabida de forma sosterida 5S¢ suele tornar el ervor cuadratico medio

como la magnitud que determina el nstante en que el sistema ha convergioo.

3. 4 LA RED MADALINE
La red MADALINE (Multiple ADALINE) es una combinacion de moaulas ADALINE basicos en una
estructura de capas que Supera algunas hmiaciones de |1a red ADALINE original. (Fipura 3.20)

Capa de sahda

Q

T e s e oo v i

! Caps de enirada
Figura 3.20! Forma general de una red nearonal de tipo MADALINE.
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E! entrenamiento de estas redes no es el mismo que el de |1a red ADALINE. El aigontmo LMS podria
aplicarse a la capa dge salida. puesto que conocemos el vector de salida deseado para caga una oe
las tramas de enirada de entrenamiento. St ermbargo. lo que se agesconoce es la salida deseada para
los nodos de cada una de las capas ocultas. Ademas, el algoritmo LMS tunciona para sahaas hneales
(analdgicas) de! combinagor adaptativo y no para las digitales del ADALINE La forma de aplicar ta
idea dei algoritmo LMS para entrenar una estructura de tipo MADALINE pasa por la sustitucion de ia
funcion de salida por una funcion continua derivable (la funcon de umbral es discontinua en O vy, par
tanto. no denvabie en ese punio)

Exisie otro metodo, conocido comao regla il de MADALINE (MRH) parecigt a un procedimienio de
acierto y error con una inteligencia adicional basada en un principio de perturbacion' El
entrenamiento equivale a hacer una reduccion del numero de neuronas de salida iNcorrectos para
cada una de las tramas de entrenamiento que se den como entrada (Ia sahida de 1a red es una sere
de uruaades bipolares). Este meétogo se puede aplicar mediante el algorntmo’*

1. Se aphca un vector a las entragas de MADALINE y se hace gue se propague nasta ias urugages

de sahaa
Se cuenta el numero de valores incomrecios que hay en la capa de sahda. denominandase error a

2
dicho numero.

3. Paralaunicades de la capa de salidga
@ Se selecciona la pnmera neurona gue NC haya Sido seleccionada antes cuya salida hneal

esté mas aproximagoa a cero. Esta es la neurona que puede cambiar su sahda binaria con
el menor cambio de sus pesos y, segun el principio de minima pernturbacién. gebe lener

prioridad en el proceso de aprendizaje.
@ Se cambian los pesos de la neurona seleccionada de tal modo que cambie su saliga
binaria.
-~ Se hace que se propague el vector de entrada hacia adelante, partiendo de las entragas y
en direccion a las salidas. una vez mas.
emor. en caso

Se aagmite el cambio ae pesos si ha dado lugar a una reduccion del
contrano, se restauran los pesos originates.
Se repile el paso 3 para todas las capas. salvo la de salida.

Para todas las unidades de la capa de salida:
w Se selecciona el par de neuronas que no hayan sido seleccionadas anteriormente y cuyas

saligas hineales estén mas proximas a cero.
' Se aplica una corfreccion de pesos a ambas neuronas para modificar el vajior de su sahda.

'* B. Widrow v R. Winter. “Neural Nets for Adapuve Filiering and Adaptrve Patiern Recontguon® IEEE
computer. 21 pags 25-39, marzo, 198§

M JA Freeman y D.M. Skapura “"Neural Networks . Algorithms. Apphications and Progranmiming, Techmaques™
1001, \ersion espafiota “"Redes Neuronales. Algoritmos. Aplicacionss v Tecmicas de

De Adddison Wesie
Programacion™. De. Diaz de Santos. 1993
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< Se hace que se propague hacia adelanie el vector de entrada. desde las eniradas hasta
las sal:idas.
- Se admite el cambio de pesos Si ha dado lugar a una reduccién .ael error. en casoc
contrano. se restauran 10s pesos anginales
6. Se repite el paso 5 para todas las capas. salvo la de entrada.
Los pasos 5 y 6 se pueden repelir COn grupos de Ires. cuauvo 0 mayor numero de newcnas hasta
obtener resulianos satistactonos. Se constdera que las parejas son apropiadas para reges que tenpan

un Mmaximo de 25 neuronas por capa, aproximagamente.

3.3.5 LA RED DE BACKFPROPAGATION

£n 1986, Rumelhart Hinton y Willams. basandoase en los trabajos de otras investigadares (Werbos v
Parker) formalizaron un meétodo para gue una red neuronal aprendiera la asOCIACIoON Yue exIste entre
los patrones de entrada a la rsma y ias clases correspondientes. utdizando mas mwveles ¢ nedgrorias
gue los que utilizo Rosenbiatt para desarrollar et Perceptron £ste meodc, conocido en ganeral Como
backpropagation (propagacion del erfor hacia atras). esta basado en la generalizacion de la regia
delta y . a pesar ge sus promas himitaciones. ha amphado Oe forma consigerable el rangc oe
apilcaciones de las reges neuronales

El algonimo de propagacion hacia atras., 0 retropropagacion, es una regia de aprendizale que se
puede aplicar en modelos de redes con mas ge dos capas ge neuronas. Una caracieristica imponante
de este algoritmo es la representacion intermna del canocimiento que es capa de organizar enla capa
intermedia de las neuronas para conseguir cualquier correspondencia entre 1a entragda y la sakoa gg 1a
red,

De forma simplificada. el funcionamiento de una red beckpropagalion (backpropaganon nel, BPN)
consiste en un aprendizaje de un conjunto predefinido de pares de entragas - sabdas dados como
ejemplo. empleando un ciclo propagacidn-adaptacion de dos fases: pnmero se aplica un patron de
entrada como un estimulo para ia primera capa de ias neurcnas de la reg. £sle se va propagandgo a
traves de todas las capas supenores hasia generar una salida. Se compara el resultado obtenido en
las neuronas de salida con la sallda que se desea obtener y se calcuta un valor del error por cada
neurona de salida. A conlinuacion, estos errores se lrasmiten hacia atras, parbendo de la capa ge
salida. hacia todas tas neuronas de la casa intermedia que contribuyan directamente 2 la sanda,
recibiendo el porcentaje ge error aproximago a la participacion, de la neurona intermedia en ia satida
original. Esle proceso se repite, capa por capa. hasta que odas las neuronas de la red hayar recibido
un error que describa su aportacion relauva al error totat, Basandose en el valor del eitor recibido. se
reajustan los pesos de conexidn de cada neurona. de manera gque en la sigwmente vez que se presente
et mismo patron, la salide sea mas cercana a la deseaaa: es decir. que el error disminuya

La smportancia de la red backpropagation consiste en su capacidad de autoadaptar los pesos de las
neurcnas de las capas intermedias para aprender ta relacion que exisie entre un conjunio de patrones
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dados como e)emplo y sus salidas correspondientes. para poder aplicar esa misma relacion. después
del entrenamieno, a NUEVOs veclores e entrada con NIdo © iNcomplelas. cando una sahda activa s

la nueva entrada es parecida a las presentadas durante el aprendizaje Esta caracteristica importante.

que se exige de los sistemas de aprencizaie es la c de gener 5. entencicgs como la

facilidad de agar saldas satistactorias a entradas que el sistema No ka visto nunca en su fase de
entrenamiento. y que puede aphcar ademas. a entradas ne presentacgas duranie ia eiapa oe
aprendizaje para clasificaras segun ias caracleristicas que comportan con los elemplos de
entrenamiento

3.3.5.1 LA REGLA DELTA GENERALIZADA

La regla propuesta por Widrow en 1880 (regla Gelta) ha sido extendida a redes con capas termedas
(regla deita generalizada) con conexiones hacia delante (feedfonvard) y cuyas cluias benen
funciones de actvacidn contnuas (kneales © siamoidales), dango  lugar al  aipoanimo  de
retropropagacion (backpropagation) Estas funciones continuas son no decrecienies y denvabies  (a
tuncion sigmoidal pertenece a este Lpo de funciones, a diferencia de ia funcion escalon que $e utiiza
en el Perceptron. ya gue esta Ulima no es denvable en el pumio en el gue e encuentra la
discontinudac

Este algoritmo utiliza tambien una funcion o supaticie de ervor asociada a ta red. buscando e! estado
estabie ge mirnma energia 0 de MINIMO error a traves del camino descendenie de ta superficie del
error. Por ello, realimenta e! ertor del sistema para realizar la modificacion ae 10s pesos en un valor
proporcional a! gradiente decreciente ade dicha funcion de error

3.3.5.1.1 Funcionamieanto del algoritmo

E! metodo que sigue la regla delta generalizada para ajustar l0s pesos es exactamente el mMIsmMo que
el de la regla delta ulilizada en e! Perception y ADALINE. es decir. 10s pesos se actuahzan de forma
proporcional a la delta, o diferencia entre la salida deseaca y la oblenida (& = salida deseada - sahda
obtenida).

CAPA DE SALIDA l

Figura 3.21: Conexi1on entre una neurona de una capa eculia con una
neurona de salida
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(Figura 3.21). el cambio que se produce

Dada una neurona (unidad {’,) y la salida que produce

en el peso de la conexion que une la salida de dicha neurona con 1a umdad L’,(\v“) para un patron

de aprendizaje p aeterminado es

A, (7= 1) = ad v, (3.36)
En donde el supindice p se refiere al patron de aprendizaje concreto y « €5 la constanie o tasa oe
aprendizaje.

El punto en el que dilieren la regla delta generalizada oe 1a regla delta es el valor concreto ge ¢,

Por otro lado. en las redes mullinivel. a difterencia de las redes SIiN neuronas ocuitas. en pnncigo No
se puede conocer la salida deseada de 135 neuronas de tas capas ocullas para poder determinar los
pesos en funcion del error cometao Sin embargo. inicialmente si podemos conocer (a salida deseada

de las neuronas ge salida Si conuderamos la unidgad {’, de satda (Fipura 2.C21). enmonces defimimos:

&,o=d, - R S St )y (B.37)

"~

donde d,, es la salida deseada de |a neurona ; para ei patron py s¢f. es la entraaa neta que

recibe la neurona /.

Esta férmula es como 13 de la regia delta. excepto en lo que se refiere a ta denvada de ta funcion de
transterencia. Este térmuno representa la modificacion que hay que realizar en la entrada de la
neurona que recibe la neurona ;. En el caso de que dicha neurona no sea de satida el emor que se
produce estara en funcidn del error que se cometa en las neuroras que reciban como entrada la
salida de dichas neuronas. Esto &5 1o que se denomina procaedimiento de progagacion del erfor hacia

atras.

CAPa NE SALIDA

qﬂ’;.

CAPA DE ENTRADA
v

TOCULTA)  CAPA GCUL

l
|
Ij
|
|

: Conextones entre neuronas de 1a capa oculta

Figura 3.2
con ta capa de salida.

En el caso de que L', no sea una neurona Ge salida (ver Figura 3.22}. el error que se produce esta

en funcidn del error que cometen las neuronas que reciben como entrada la salida de U/,
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o= (Z‘gﬂ”'nj S (net,) (3.38)

*

donde el rango de k cubre todas aguellas neuronas a las que esta conectada la salica L .

De esta forma, el error que se produce en una neuronsa oOculta es la suma de los errores que se
producen en las neuronas a las que esta coneclada la salida de esta. muliphcando cada uno de ellos
por el peso de 1a conexion

3.3.5.1.2 Adicién de un momanto & la regla delta genernlizada

El método de retropagacion det error, también conocido como det gradiente descendente. requiere un
impontanie numero de calcutos para lograr el ajuste de los pesos de la red En la impiementacion del
algoritmo. se toma una amplitud de 5aso que viene dada pPor la 1asa de aprendizaje a 4~ mayor asa
de aprendizaje. mayor es la modificacion de los pesos en cada iteracion. con lo que el aprendizaje
sera mas rapido. pero , por otro lado, puede dar lugar a oscilaciones. Rumelhan. Hinto y Williams
sugineron que para filtrar las oscilaciones se anada en la expresion del incremento de 10s pesos un

termine (momento). B, de manera que dicha expresion quede
WL+ = (e ad v+ A, ()= w,(r— D) = Aw, (1 1) = ad v, + faw, (1) (3.39)

donde P es una constante {(Momento) gue delermina el efecto en 7 -+ 1 del camio de los pesos en el
instante ¢ )

Con esie momenio se consigue la convergencia de |a red en menor numero de lleraciones. ya que si
en 1 el incremento de un pesc era positivo y en ¢ ~+1 también, entonces el descenso por la
superficie ge ermor en 7 + 1 es mayor. Sin embargo. si en 7 el incremento era positivo y en 7 4+ 1 es
negativo, el paso que se da en ¢ + 1 es mas pequefio, 1o cual es adecuado. ya que eso significa que
se ha pasado por un minimo y que los pasos deben ser menores para poder aicanzano.

Resumiendo, el algontmo de backpropagastion queda finalmente:

W+ =,y [aw, (r+ 1) (3.40)
W, (r+1) = w,, (1) + [a&n_\". + ﬁAwﬂ(l)] (3.41)

donde:
B =, =¥ ) S (et ) (3.42)

si U, es una neurona de salida y

(25‘,“-,’,)/ (ner,) (3.43)

s U/, no es una neurona de salida.
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3.3.5.2 ESTRUCTURA Y APRENDIZAJE DE LA RED DE BACKPROPAGATION

£n una red backpropagation exisie una caoa de entraga con A1 Neuronas y una capa de saliga con
neuroNas y ar menos una capa ocutta de neuronas iNtermas Cada neurona de una capa (excento las
de entrada) recibe entradas de loaas !as neuronas Jde 'a Sapa antenor y envia su salida a todas las
neurcnas de fa capa poOstenor (excaotc las de sakca;. No hay conexones hacia awas /eedback mi
tateraies entre neuronas de uNa Misma caoca.

La aohcacion ae! algontmo backorepagation tiene dos fases. una Nacia adetante y otra hacia atras
Durante |a pnmera fase el patron ae entrada £s presenace a la red y propagaao a iraves de las capas
nasia llegar a ia capa de sahga. Obtemdos los valores ge salida Qe la red se nicia la segunda tase.
comparandcse estas valores con ia saiida esperada para optener el error Se ajustan los pesos de {a
Gitima capa proporcionalmente al error. Se pasa a 18 capa antenor Con LNa relropopagacion dei emor
(backpropagarion). ajustandc convenientemente i0Ss pesds y CONNuando con este procese hasta
llegar a 1a pnmera capa. De 2sta manera se han moaificago ics pescs de las conexiones de la rec
para caca eiemglo o patron de aprendizaie del problema. cel que conociamaos su valor de entrada y la

s3iga deseada que deDeria generar la red ante dicho patren.

Il Capa de Salida +

Figura 3.23: Modelo de ar a de una red backpr
Pueden =xisnr neuronas fictnicias con safica | y pesos umbrales 6
de entrada al resto de 1as aeuronas de cada capa.
A diferencia ae ia regla detta 2n ei =aso del Perceptron, 'a tecnica backpropagation © generalizacion
de ta ~egta ceita. requiere el uso Je Neuronas Cuyd ILNCION Sea contnua. y por tanta diferenciabie.
Generaimente . la funcion utitizaga sera ae tipo sigmcical (Figura 3.4).
A comtinuacian se presentan los pasos y formulas 3 utilizar para apiicar el algoritmo de entrenamienta.
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Paso 1

Inicializar los pesos de \a red con valores pequenos alealonos.

Paso 2
Presentar un patron de entrada. TN X N y especihicar la sahda deseada que debe
generar ta red: d,.d......d,, (s la red se utiiza como un cl dor, tadas las

seran cero, salvo uno, que sera la de 1a clase a la que pernenece ¢l patron de entrada).
Paso 3

Calcular ta salda actual de la red Para elio preseniamos las entradas de |a red y vamos calculando ia
salida que presenta cada capa hasta legar a la capa de sahda Esta sera la saiioa de la red

Ny .¥2.....V,, . LOS pasos son los siguentes:

~ Se calcutan las etradas nelas para las neuronas ocullas procedenies de las neuronas de
entrada.

Para una neurona ; oculta

neth S whix + 0 (3.44)
en donde el indice h se refiere a magniludes de la capa oculta (hidden): el subindice p.ap-
ésimo vector de entrenamiento, y / ala s -ésima neurona oculta. £! término @ puede ser
opcional, pues actua como una emrada mas.

=~ Se calculan las salidas de las neuronas ocultas;

"
N =T ety (3.45)
o Se realizan los mismos calculos para obtener las salidas de ias neuronas de salida {(capa
©: output)
L
nerl, S wpx,, + 64 (3.46)
=
N = SO nery) (3.47)
Pazo 4
Calcuwlar los términos de eror para todas las neuronas.
Si ia neurcna k es una nNewona de la capa de salida, el valor de defta es:
° . “ ®
& =D =3 WV ety (3.48)

La funcion f .como se citd anteriormente. debe cumplir el requisito de ser derivable, 10 que implica ia

imposibilidad de utilizar una funcidn escalon. En general, disponemos de dos formas de funcion de

ag
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salida que nos pueden servir; 1a funcion lineal de salida (f, (r2er ) = nex, ) y 1a funcien sigmoigal

represertada en la figura 3.4 y definida por la expresion:
Silner, ) =

La seleccion de la funcion de salida depende de la forma en que se decidan representar los datos de

1

T

(3.49)
1+e

salida: s1 se desea que las neuronas de salida sean binanas. se utiliza la funcidn sigmoidal. puesto
qQue esta funcion es casi biestable y . ademas, denvable. En otros casos es tan aplicable una funcion
como otra

Para la funcion lineas tenemos: f,' = 1. mientras que la derivada de una funcion f sigmoidal es:

N FLO—= )=y (l=-3.) (3.50)

por lo que los terminas de error para las neuronas de salida quedan:
o .
S =(du=->) (3.51)
para la sahda lineal, y
o — . -

8% ={d =3 u(l-2a) (3.52)
para la salida sigmoidal.
Si la neurena ;| no es de salida, emonces la derivada parcial del eror no puede ser evaluada

directamente. Por tanto, se obtiene el desarmolio a partir de valores que Son CONOCIdOS y Otros gue
pPueden ser evaluados.

La expresion oblenida en este caso es:
&= 1) (neth ) S S0 wy (3.53)
3

donde observamos que et emor en las capas ocuitas depende de 1odos 10s términos de error de la
capa de salida. De aqui surge el término de propagacion hacia atras. En particular, para la funcidn
sigmoidat:

sho=x,(1- *‘w);‘s‘:n“':: (3.54)

donde k se refiere a 1odas las neuronas de |a capa supenor a |a de 12 neurona ;. Asi, el error gue se
produce en una neurona oculla es proporcional a la suma de los errores conocidos Qque se producen
en |as neuronas a las que esta conectada ia salida de ésta, mulliplicando cada uno de ellos por el
peso de la conexion. Los umbrales intermos de las neuronas se adaptan de forma similar,
considerando que estan conectados con pesos desde entradas auxiliares de valor constante.
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Paso §
Actualizacion de 1os pesos
Para ello, ulilzamos el algommo recursivo, comenzando por las neuronas de salda y trabajando

hacia atras hasia llegar a la capa de entrada, ajustando |os pesos de la torma siguierite

Para los pesos de las neuronas de la capa de salida:

wip(r+ =i+l (r+1) ¢ Awl(t+D=adl, v, {3.55)

y para los pesos de las neuronas de la capa oculta
A D=l (@Al (i) L A (r+ 1) = alhy, (3.56)
En ambos casos. para acelerar el proceso de aprendizaje. se puede anadir un termuno rnomento de

valor: B{wy (1)~ wi, (1~ 1)) en el caso de la neurona de salida y H(s (1)~ wi(z= 1)) cuando se

trata de una neurona oculta.
Paso 6
E) proceso se repite hasta que ¢f término de error

E =355 (3.57)
resulta aceptablemente pequeno para cada uno de los patrones aprendidos

3.3.5.4 CONSIDERACIONES BOBRE EL ALGORITMO DE APRENDIZAJE

El algoritmo de backpropagation encuentra un valor mimmo de ermor (ioccal © giobal) mediante la
aplicacion de pasos descendentes (gradiente descendente). Cada punto de la superficie de la funcion
de error corresponde a un coNuNto de valores de los pesos de la red. Con el gradiente descendente,
siempre que se realiza un cambio en todos las pesos de la red. se asegura el descenso por la
superficie del error hasta encontrar el valle mas cercano, lo que puede hacer que el proceso de
aprendizaje se detenga en un mirimo local de error

FPor tanto. uno de los problemas que presenta este aigontmo de entrenamiento de redes muilticapa es
qQue busca minimizar la funcion de error, pudiendo caer en un minimo local o algun punto
estacionario. con Io cual no se llega a encontrar el minimo global de la funcidn del error Sin embargo.
ha de tenerse en cuenta que No hene porqué aicanzarse el Minimo global en todas tas aphcaciones,

Sino que puede ser suficiente con UN eToF Minimo establecido

3.3.5.4.1 Control de la convergencia
En las técricas de gradiente decrecienie es convemiente avanzar por la superficie de erfror con
incrementos pequefos de los pesos. Esto se debe a que tenemos una informacion local de la
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superficie y no se sabe |o lejos 0 o cerca que esta del punto minimo. Con incrementos grandes, se
corre el riesgo de pasar por encima del punio minimo Sin conseguir estacionarse en €l Con
incrementos pequeios, aunque se tarde mas en llegar, se evita que ocurra esto.

El elegir un incremento adecuado influye en la velocidad con |la que converge el algommo. Esta
velocidad se controla a traves de la constante de proporcionalidad o tasa de aprendizaje o
Normalmenite, o debe ser un numeru pequefic (del orden de 0.05 a 0.25). para asegurar que la red
ltlegue a asentarse en una solucion. Un valor pequefio de o Significa que la red tendra que hacer un
gran nimero de iteraciones. Si esa constanie es Muy grande. 10s cambios de pesas son muy grandes,
avanzando rapidamente por la superficie de error, con el nesgo de saltar el mimmo y estar oscilando
alrededor de él, pero sin poder alcanzarno

Lo habitual es aumentar el valor de a @ medida qQue disminuye el error ge la red duranie Ia fase de
aprendizaje. Asi, aceleramos la convergencia., aunque sin llegar nunca a valores de ¢ demasiado
grandes. que hicieran que ia red oscilase alejandose demasiado del valor minimo. Otra forma de
incrementar la velocidad de convergencia consiste en afadir un 1érMmMino Mmomento consistente en
sumar una fraccion de! anterior cambio cuando se calcula el valor del cambio de peso actual. Este
1érmino adicional tiende a Mantener 10S cambios de peso en la misma direccion.

Un ultimo aspecto a tener en cuerma es la posibilidad de convergencia hacia alguno de 10s minimos
locales que puedan existir en la superficie de error del espacio de pesos (Figura 3.24) En el
desarrolioc matematico que se ha realizado para llegar al algontmo de retropropagacion. No se
asegura en niNguN Momento que el MINIMO que se enzuentre sea global. Una vez que la red se
asienta en un MiniMe, sea local o giobal. cesa el aprendizaje. aunque el error siga siendo demasiado
alto, si se alcanza un minimo locai. En todo caso, si la solucion es admisible desde el punto de vista
del error, Nno importa si el minimo es local © global o si se ha detenido en algun Momenio previo a
alcanzar un verdadero minimo.

mmuno
ol

Faur

minisno global

Figura 3.24: Ejemplo representativo de una forma de la superficic de error,
donde w representa 10s posibles valores de 1a matriz de pesos de 1a red’
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En |a practica. si una red deja de aprender antes de llegar a una solucion aceptable. se realiza un
cambio en el numerc de neuronas ocuitas o en los parametros de aprendizaje o. simplemente. se
vuelve a empezar con un conjunto distinto de pesos onginaies y se vuelve a resolver el problema

3.3.5.4.2 Dimensionamiento de la red. Nimero de neuronas ocultas

No se pueden dar reglas concretas para determinar €l namero de neuronas o el numero de capas de
una red para resolver un probiema concreto. Lo mismo ocurre a la hora de seleccionar €/ conjunto de
veclores de entrenamiento En todos eslos casos. lo unico que se puede dar son unas cuantas ideas
generales deducigas de la experiencia de numerosos autores'® |

Respecio al numero de capas de la rec, en general tres capas son suficientes (entrada-oculta-salida).
Sin embargo, hay veces en que un problema es mas facil de resolver (la red aprende mas deprisa)
con mas de una capa oculta. El tamario de las capas, tanto de enlrada como de salida. suete venir
determinado por |a naturalieza de la aplicacion En cambio, decidir cuantas neuronas debe tener ia
capa oculta no suele ser tan evigente.

El numero de neuronas ocultas interviene en ta eficacia de aprendizaje y de generacion de la red. No
hay ninguna regia que indique el namero Optimo. en cada problema se debe ensayar con distintos
numeros de neuronas para orpanizar la representacion interna y escoger el mejor. La idea mas
utilizada, sobre todo en los sistemas simulados, consisie en tener el menor numero posible de
neuronas en la capa ocuita, porque cada una de ellas supone una Mmayor carga de procesamiento en
el caso de una simulacion. En un sistema implememado en hardware, este problema no es crucial;
sin embargo, si habra que tener presente el problema de comunicacion entre jas distinios elementos
del proceso.

Es posible eliminar neuronas ocultas si la red converge sin problemas, determinando el numero final
en funcion del rendimiento global del sistema. Si la red no converge, es posible que sea necesano
aumentar este nimero. Por otro iado, examinando los valores de los pesos de las neuronas ocultas
periddicamente en la fase de aprendizaje, se pueden delectar aquellas Cuyos pesos cambian muy
poco durante el aprendizaje respecto a sus valores iniciales. y reducir por tanto el numero de
neuronas que apenas participan en el proceso de aprendizaje.

3.3.5.4.3 Inicializacién ¥ cambioc de pesos
Seria ideal, para una rapida adaptacion el sistema, inicializar los pesos con una combinaciéon de
valores (H’) muy cercano al punto de minimo error buscado. Pero es imposible, porque No se conoce

a priori donde esta el punto mMinimo. Asi. se parte dé un punto cualesquiera del espacio, inicializando

¥ J.A Freeman y DM Skapura “Neural Network. Algorithms. Applications anc! Programmung Techniques™
Ed Addison-Wesley. 1991 \'ersion espaiiola’ “Redes Neuronales. Algoritmos, Aplicaciones y Tecricas de
Programacion™, Ed. Diaz de Santos
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los pesos con valores pequefios aleatorios cualesquiera (por ejemplo 0.5), at igual que los términos
umbpral 6,. que aparecen en las ecuaciones de enirada neta a cada neurona. Esle valor umbral se
suele tratar como un peso Mas que esta conectado a una neurona ficticia de salida siempre 1. La
utilizacion del término umbral es opcional, pues en caso de utilizarse, es tratado exactamente tgual
gue un peso Mas y participa como tal en el proceso dz aprendizaje

La expresion de la entrada nela a cada neurona se podra escnbir de la forma:

L
net,, =S w,x, +6, (2.58)
e
para una neurona (4). Si consideramos &, = W), ., ; X,,., = 1. se puede escribr la siguiente
expresion:
1=
ner , = ZM'MX” (3.59)

o, lo que es lo mismo. si consideramos @, = MWimiran ~ = 1, podemos tomarla como:

net . = iw”x” (3.60)
=y
La modificacion de los pesos puede realizarse cada vez que un pawron ha sido presenta‘do. o bien
después de haber acumulado 105 cambios de 10s pesos en un numero de iteraciones. & momento
adecuado para cambiar los pesos depende de cada problema concreto.
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SIMULACION DE UN NEURO-CONTROLADOR ADAPTATIVO

4.1 NEURO-CONTROLADORES ADAPTATIVOS

Los controladores adaptativos son componenles esenciales para la estabilidad y el desempeno
robusto de manipuladores. Un esquema de control adaplativo consiste pancipaimenie de un
cortrolador con parametros ajustables gque cambian en respuesta a una senal de error, logrando  un
desempefio seguro del control.

Un tipico controlador adaptativo se muestra en ia Figura 4.1 Esle controlador, el cual fue desarroliado
por Lee y Chung'®, esta basado en ecuaciones lineares de penurbacion alrededor de una trayeciona
nominal prescrita. Un modeio de referencia, el cual representa la componenie de alimentacion hacia

adelante del controlador, la cuai calcuia los torgues nominal 7, Muenlras que la componernie de

alimeniacion hacia atras produce una sedal de perturbacion &

para reducit 1a desviacion entre 18s
trayectorias actual y nominal,

Modelo
inverso

(©..0..0.)

(©,.0,.6)
—5

Estimacion de
Controlador parametros

N |

Figura 4.1: Contro! con de

Este modelo consta de un esquerma recursivo que es usado para identificar los paramelros de!
sistema y un controlador que emplea eslos parametras para producir los 1orques de perturbacion de
acuerdo a uno de jos pasos de las leyes de control optimo. La principal desventaja de este meétodo es

* Lee,C.S.G. y Chung. M.J. [1983]. «An adapuve control strategy for mechameal manipulators » /7 Z
Transactions on Auiomanc Control. AC-29(9). §37-840 pp

Let.C.5.G y Chung. M.J. [1984)
Procecdings of thz 1.

«wAdaptsve control for robot manspulators 1n joint and cartesian coorninatesy.
E International Conference on Rebotics and Automaotion. Atanta, GA. $30-530 pp
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que ocupa mucho tiempo en el calculo del algoritmo de estimacion de parametros debido a su
naturaleza recursiva, por lo que éste no puede ser facilmene implementado usando técnicas de
procesamiento en paraielo.

Yabuta y Yamda'" sugireron un controlador directo de alimentacion hacia adelante mostrado en la
figura 4.2. El controlador es una red neuronal Que realiza la dinamica inversa del ropot por cambios
en sus pesos segun una sefal de error. Una de las desventajas de esie meétodo es que el sistema
puede perder robustecimienio en el comienzo del control porque eésle depende de los pesos iniciales
de la red neuronal. También, dado que el robot es una pianta altamente no linear, el entrenamiento
sera duro y la red neuronal tiene que ser de un tamano enorme para lograr un buen desempeno,

N

(©..0,.0,) Red . (0..6..6,)

Neuronat Robat

e

)

Figursa 4.2: Controlador directo con alimentacion hacia adelante

Albert Y. Zomaya y Tarek M. Nabhan'® desarroliaron un controlador que consiste de un modeio de
referencia para calcular fuerzas y torques nominales y una red neuronal, la cual representa !a
componenie de realimentacién que produce una sefial correcta. La red neurona) representa un
controlador no linear y sus pesos y umbrales son los parametros ajustables. El neuro-controlador es
primere enirenado off-line para producir una sefal corecia y aebido a que los parametros dinamicos
del robot son por naturaleza varnanies con e tiempo. es necesano continuar cambiandolos duranie las
operaciones en linea (on-line). De aqui en adelante, el modelo produce las fuerzas y lorques
nominales, la red neuronal produce una seftal correcta para cada una de las arliculaciones, y
entonces continuamente cambia sus pesos, en respuesta a2 una sefal de error. De esta manera
genera mejores sefales hasta que |a tarea sea completada. La forma general del sistema se muestra
en la figura 4.3

" YabuaT v Yamda T 11990]. «Posibuiity of newsal nerworks controller for robot manipulatorsy Proceeding
of the JEEE e e e on R arned A c OH. 1686-1691 pp.
™ Zomaya.Y. Albert y Nabhan, M. Tarek [1993] «Centralized and Decentrahized Neuro Adaptive Robot
Controllersn. Newral Nenvorks, Vol. 6. pags: 213-243 pp
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(0..0..6,)

Modeia
Inverso

Red
Neuronal

B ——

ra 4.3: de

El sistema de conirol es muy peneral en el sentido de que é€ste puede ser aplicado a cualquier
manipulador con cualquier numero de grados de libertad. La red neuronal no necesita de antemano
ninguna informacion sobre el robot Ni una estimacion de !a carga desconocida. La dinamica del robot
(modelo inverso) puede ser calcutagda usando arquitecturas en paralelo para prevenir cualquier cuello
de botella en los calculos. Las técnicas de control adaptativo han estimado los parametros dinamicos
usando COMO recurso, algoritmos con gasto excesivo de calculos; los cuales son muy dificiles de
calcular en tiempo real. El neurocontrolador propuesto por los aulores no reguiere la estimacion de {os
parametros dinamicos del rabot. En adicion. el neurocontrotador es inherentemente paralelo y puede
ser implementado usando componentes VL.SI. También, muchas de las técnicas de contro! adapialiva
necesitan el vailor de los torques del robot. los cuales son dificiles de medir. De esta manera las
técnicas propuestas por los autores proveen un meiodo Mas practico para construir un controiador

adaptivo mas eficiente.
La red neuronal usada en esla propuesta e€s una red neurcnal multicapa con conexiones hacia

adelante basada en el aigoritmo de backpropagation (Capituio 3). La funcidon de activacion de la

neurona j puede ser expresada como,

4.1y

-«

(4.2)

donde (), es la salida de la unidad 7.}§, es el pesode launidad i alaunidad /.y @, esel

umbral ge ia unidad /.
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La simulacion realizada en esta tesis uliliza el controlador propuesto por Zomaya y Nabhan, debido a

las ventajas que ofrece este nuevo controlador,
4.2 CONVERGENCIA Y ESTARILIDAD

La expresion general para ia dinamica del robol, cormo se mostro en el capitulo 2, tiene la forma:

(1) = D(©)O + C(©.0) + H(D) (4.3)

Donde r(r) en nuestro sistema de control representa ia sefal de entrada a controtar. Ia cual tiene ia

forma :
(4.4)

(1) =7 () + ST (1)

donde 7, (7) esla salida del modelo inverso, 7. (7} esla salida de ia red neuronal, S(¢) es una
funcion de escalamiento usada para reducir los efectos de las inexactitudes de la red neuronal. y
T v (7) salistace la siguiente relacion:
T = A(HLT) {4.5)
Zomaya y Nabhan consideraron una red neuronal de p - capas con funciones sigmordales F . Con
ésta se obtiene la siguiente relacion:
N L) =F(,Z,.,)
Zoy = F(H,2,4)
Z, = F(WI)
donde / esla entrada al vector, /| es la matriz de pesos de la capa de entrada, W, esla matriz

de pesosdelacapa n#—2 alacapa n-—1.y J{ esla matriz de pesos de lacapa n—1 ala capa

(4.6)

4.7

de salida. La relacion entre las matrices oe pesos H,, W, ... .}, y el vector de pesos H~ esta gada

por:

; (4.8)
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(4.9)

) (4.10)

AR (PPN TSSO | (A

Para introducir el neurccontrolador adaptativo, la ecuacion sera linealizada con una trayectona
nominal para denvar las ecuaciones hneahzadas, las cuales han sido ampliamente usadas en las

©,(1).0,(1).9,(r) aue representan las

estrategias convencionales de control adaptativo. Dadas

posiciones, velocidades y aceleraciones a lo large de la trayectona preestaplecida y ,(7) que

representa ias comespondientes fuerzas/iorques nominales, se satistace ia ecuacion

T, (1) = D(@,)B, (N +C(®,.0)+ H(@,)
y restando a2 la ecuacion 4.11 del

(4.11)
Expandiendo la ecuacion 4.3 sobre la trayectona nominal,
resultado. mientras asumyinos gue fos términos de ordenes mas altos son insignificantes. el modeto

puede asi ser expresado como:
S(r) = 1(@,)B +J(0,.0,) +
(4.12)

- K(©,.0,.6,)5%0

donde
no,) - 1220, (@13

J(@,.@,)=jﬂ({§l®—]‘ﬁ - (4.14)
k(@,,é,.@,)=i[i—(..?l®‘.1;’»p«,

&(e.@), L (9),
B e T Ty i

(4.15)

Las ecuaciones amba representan un sistema real linear pasitivo Multi-Entrada Mufti-Salida (Muiti-

Input MuUIiti-Output, MIMO) con 777 entradas y 22 salidas de ia forma:
é(r) = Fe(r)+ Gu(zr) (4.16)
donde:
(4.17)

o(r) = ¥, (s)-¥(r)
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=4
é(r) = Ze(/) (4.18)

4.19)

w(r) = 2(r) = 7.(*)

donde ¥(r), ¥,(7) son vectores R” que representan los valores actuales y los valores deseados de
ta posicién y la velocidad, respectivamente, / es la matriz constante K", y G es la matnz

constante R*™ . El siguiente error cuadratico {'(¢) puede ser usado comp una funcion candidata de

Lyapunov:
7
B e’ Pe
(e} = — (4.20)

donde P es definitivamente una matriz simétnca positiva y hay otra matnz positiva (? que satisface

la relacion:
PF+FTP=—Q (4.21)

La estabilidad del sistema esta garantizada cuando oJ° /dr < 0 puesto que la funcion Lyapunowv

seleccionada es definitivamente una funcion positiva
air ¢RI+ FTP)e T pPGu  uwTGTPe
2 2 © o (4.22)

=
e’ Qe &’ PGu 1’ G Pe
B

5 -

ar

Dado que el primer términa es negativo, la condicién &1” /dr < O es satisfecha si e  PGu=<0.

Ademas. tomando en cuenta que el sistema emplea un Mmodejo referencial y que la inicial inexactiiud
de ia red neuronal esta reducida por el uso de un esquema de escalamiento, la desviacion de la sefial

de entrada al controlador & puede ser considerada como insignificanie.

Ahora
(?V') .
={ZX aw, .
Au ((}‘, (4.23)
dados
N ;
Au’=—(‘ ) G P’ 4.24
7S ¢ .29
entonces:
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o PGu = n’PG(ﬂ)Au'
=7

. o NT (4.25)
- NPGL‘:",)[’“,) GTPTe
lazl H
que es siempre negativa. G y P son matrices constantes, por lo que se tiene
AT
- ,\ (4.26)

que conducira a las mismas formulas por las que los pesos del algoritmo de backpropapation

generalizado se actuatizan.'

4.3 ENTRENAMIENTO

Como se menciono en el capitulo 3 Ios melodos de entrenamiento estan divididos en tres principales
categorias: aprendizaje no supervisadgo. aprendizaje supervisado y aprendizaje con refuerzo. Los dos
ultimos meétodos son similares excepto por el tipo de informacian que el maestro les provee. El
maestro en el aprendizaje supervisado instruye a la red neuronal sabre qué debe generar como
salida. mientras que el maestro en el aprendizaje con refuerzo provee a ia red con una sefial de
evaluacion gque representa el grado de desempeno de ta misma.

E! neurocontrolador utilizado en este trabajo debe ser entrenado para responder al comando de
enlrada y generar una sefnal cofrecta gue minimice ia diferencia entre la salida actual y !a salida
deseada del robot. El método de entrenamienio usado aqui es un método con refuerzo, en el sentido
de que la red neuronal primero produce una sefiai corenta en respuesia a un comando de entrada y
la red recibe una evaluacion del ambiente en la forma de un ewor, La red neuronal usa esta senal
para cambiar sus pesos de forma que minimiza e! enor para futuras entradas .

Muchos de las investigaciones en aprendizaje reforzado emplean métodos de aprendizaje estocastico
donde la red genera una salida de acuerdo a una funcion distribucién de probabilidad almacenada®™.
£l ambiente enlonces regresa una sefal de evaluacion que es usada por ia red neuronal para
modificar los parametros de la funcion de distribucion de probabilidad de forma que incrementa las
probabilidades de evaluacion favorable en el fuluro. Estos melodos fueron pnncipalmente
desarrollados por Tsetlin®' (1973). y desde entonces ellos nan atraido a muchos investigadores.

' Rumelhan. D.E., Hinton, G.E.. & Williams. R.J. [1980]. «Lcarning internal representanion by error

propagation» In D.E. Rumelhart & MCClelland (Eds s Parallel distributed processing. Explorations i the

rucrosiructures of cogniton . Vol 1: Foundations (pags. 318-362 ) Cambridge. MA- MIT Press.

* Barto. A.G., Sution.,R.$., ¥ Brouwer. P.5.[1981) « Associative search network: A reinforcement learning
ve meniorvs. Biological Cyvbernenics, Vol. 40, pags: 201-211.

2V Tsetlin. ML {1973). dwomaton theor: and modelng of biological systems. New York: Acadenuc Press.
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En este trabajo el algoritmo de la regla delta generalizada (Capitulo 3) es usado para cambiar los

pesos de la red neuronal con el error de salida de la red reemplazado por la sefial reforzada. Los
pPesos son cambiados como sigue:

W (n+1) =1, (m)+ a0, (n+1) (4.27)

AW (n+ 1) = 5(1)S,0, + a(r)Ai, (») (4.28)

gonde #7 es un numeroc presentado y 7xf) y () son las 1asas de aprendizaje y momenium

respectivamente. Hay gue tomar en cuenta que 7/} y a({7) pueden asumir valores que cambian
con el tiempo © valores mvanantes en el iempo. &, esta dado por las siguicnles dos expresiones:

&, =r(mMo,(1-0,) (s.29)

si (/) eslacapa de salida, y »(#) es la sefial reforzada. y
8, = MmO 8,0, (4.30)
n
si (/) esunacapaintema.y k& es su capa siguiente
La sefal de refuerzo r(rz) es una sefal continua que cuantifica la diferencia entre el valor deseado y

la salida actual del robot (Figura 4.3). A fin de prevenir grandes errores provocados por la influencia
de cambios dramatcos en los pesos, la dilerencia no debe ser introducida a la red neuronal
directamente como una sefial reforzada En su jugar esta tiene que ser escalada para Que caiga en un
rango de [-1.1] que es el rango de salida de las funciones sigmoidales. Debido a que e! rango de
error no es conocido de antemano, un algoritmo de escalamiento adaptable del error es desarroltado
para manipular este probiema como sigue:

a) Comenzar cada interaccion de entrenamiento con la escala asignada a 1.

b) Para cada elemento del conjunio de entrenamiento, modificar la escala como sigue:
1. eror = salida geseada - sailida actual

2. r(r) = escala x error

3. si (#(r) > 1)

) =1 y escala = £3620
error
4. si (M) <-1)
r(1)=~1 y escalo =~ escala
error

Para cada iteracion si r(r) €[~1.1], la escala es ajustada para redimir esta situacion. En suma. la

escata es modificada en el inicio de cada iteracion. Por 1o tanto. la escala se adapta a si misma sin
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un conocimiento antenor del rango de emor. Al principio del proceso de entrenamiento, se supone que
la escala descendera con dificuliad y el proceso de aprendizaje incrementara su valor.

La robustez del sisterna se manuene escalando la salida de ia red neuronal. El esquema de
escalamiento comienza con un valor pequeno (lipicamente 0.1) e incrementa cada vez que la red
converge. Esia tecnica elimina la posibilidad de ermores aitos en el pnncipio del proceso de
entrenamiento debido at efecto de los pesos aleatonos imiciales

Una de ia desventajas de |la técnica de backpropagation es que éesia es exiremadamente lena
Diversas publicaciones recientes han sido dedicadas a acelerar el algorntmo de backpropagalion
Algunas de esias ideas son usadas en este lrabajdo con buenos resultados. Vogl™ desartolld una
modificacion al algoritmo de backpropagalion donde varian ¢ y <« La tasa de aprendizaje »n es
vanada de manera que habilita al aigontmo a utilizar una 77 cercana al OptimMo para todos 10s estados
del proceso de aprendizaje mientras a8 « se le asigna un valor de cero cuando la informacion
inherente en la Ulima ileracion parece ser engafiosa. ya que de otro modo. esta usa su valor incial
que es diferenle de cero. La 1dea de vanar 77 y @ es usada en esie trabajo. Después de cada
iteracion, 77 y ¢ son calcutadas como sigue:

St (error(r) < error(t — 1))

(s + 1) = ()X

a(t+1)=a,
enlonces

7{r + 1) = 1 )XB

a(r+1)=0

donde ¢ es el numero de iteracidon, @ es una constare > 1, 4 es una constante <1,y a, es et
valor inicial de a diferente de cero.

Otra manera para acelerar ei aigontmo de backpropagalion es por medio de la compensacién del
hecho de que e! algoritmo cambia de una forma no equitativa los pesos en las diferentes capas.

Este algoritmo es verdad debido a que 0< 3y’ < 05 donde ' es la derivada de la funcion de
aclivacion en ta ecuacion (4.1) y los elemenios del gradiente en [as diferentes capas envuelven una
fraccion que nunca excedera 0.5.0.25.0.125.... en las diferentes capas. Rigler™ sugiere un esquema
de reescalamiento campensatorio, que asume que |a salida de cada neurona esta uniformemenie

distribuida  entre [— l.l] y las funciones derivadas son estadisticamente independientes de una capa

2 \ogl, T.P.. Mamgs. J.K, Ringler. A.K.. Zink, W, T.. y Alkon. D.L [1985]. «accelerating the convergence of
the backpropagauon methodw, Binlogical Crbernetics. Vol. 59, 257-263 pp

U Rigler . A.K. . Inine . 3. M, y Vogl , T.P [1991]. «Rescaling of variables in backpropagation learnings.
Newral Networks, Vol 4, 325229 pp
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a otra. El escalamiento sugerido es el reciproco de £(3°)" donde # es la 11 — ésima capa contando

hacia atras desde la salida , aplicado como un muttiplicador de la denvada de cada capa contando
4.3375.... comenzando desde la capa de

hacia atras de la capa de salida. Estos valores son L52.
salida. Zomaya y Nabhan® mostraron que normahzando esios valores se obbhenen mejores
s comenzando aesde la capa de salda.

resultados, por lo que 1os valores usados agui son 1.1

4.4 SIMULACION Y RESULTADOS

La enhcencia del neuro-controlador adaptative es demmostrada con el uso de las suimutaciones del
manipulador PUMA S60 (Apeéendice T). Las pnmeras tres articulaciones del robot son simuladas. Los
programas fueron escnlos en C++ (Apendice B},

£l modelo dinarmuco del robot y Su modelo inverso fueron formulados usando una simplificada
tormula sstmboiica de la dinamica de robot con base en e! metodo de Lagrange-Euier.

La forma comoan de simular el movimiemo es resotver las aceleraciones™>:
() = D7 (@) () - C(@. ©) - 11(@)] (4.31)

Entonces. integrando ia ecuacion 4.31 a través detl tiempo, los valores de ©.® pueden ser
calcuwados. En ja simulacion, las aceleraciones actuales son caiculadas. y €] error es descno coma
ia diferencia entre las aceleraciones deseadas y las actuales. En togos los casos, el proceso de
entrenamiento fuera de linea (off-hne) fue apiicado con el modelo del robot teriendo un 5% de
cambio en el centro de las masas.

En este trabajo el neuro-controlador adaptative centralizado es una sola red newronal con los valores
deseados @,.0,.®, como entradas, y la sefial comecta de cada una de sus articulaciones como
salidas. Los pesos de la red son cambiados utitizando un vector de refuerzo, en el que cada elemenio
es aplicado al nodo asociado en la capa de salida de |a red neuronal.

Dado que las tres primeras arliculaciones del robot son usadas, la red neuronal liene nueve vaiores
deseados come enfrada. tres sefiales correctas como salida y tres capas ocultas.

£n el proceso de entrenamiento fucra de linea (off-line), la escala de salida fue inicializada a 0 1. La
1asa de aprendizaje 17 y el momentum « fueron inicializados a 0.3, 0.001, respectivamente. y a las
factores ¢./[? se les dio un valor de 1.15 y 0.75 respectivamente, E} algontmo de aprendizaje
restaura sus parametros iniciates de 77 y o cada vez que la escala de salida cambia para empezar
una nueva fase de entrenamiento.

Los aetalles del proceso de entrenamiento se muesiran en la figura 4 4.

* Zomava,Y. Albert y Nabhan, M. Tarek [1993} «Centralized and Decentralized Neuro Adapiive Robot
Controllersy». Nenral Nunworks, Vol 6. pags 223-244
** Grawg , LI [1980]. Introduction 1o robones © Mechames & control Reading . MA. Addison-\Wesley
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Figura 4.4: (2} Escala de salida de 1a Red Neuronal (b) Se cambia 1a escala de error para limuar la sefial de
reforzamiento entre [-1.1]. (c) La vanacion de 1a tasa de ap i de 1a red
convergencia del error de 1a red neuronal

1 (d) La

ta trayectoria usada en este 1rabajo es una de las desarroliadas por Kane y Levison®® y usada por
Guo y Angeles™’

Esta prescriia como una funcion constarte en el tiempo. con velocidad y

I tlane. T.R.. & Levinson. D A. [1983] «The use of Kane's dy in
Journal o Roboncy Rescarch. Vol 2¢3), pags: 3-21
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aceleracidon igual a cero en ambos finales, y la posicion angutar a cualgquier tiempo se describe como
se indica a continuacion:

(a2
=@, [y —E'ﬁs.m\—?—' ] =123 (4.32)

donde T, el liempo requendo para ejecutar la trayectona. es de un segundo. y G),.,. ta posicion

angular final de cada articulacion. esta dada por:

¢+ =123 (4.33)

£n la simulacion el tiempo de muesireo fue de 0.01 segundos, 10 gue significa que 100 entradas son
requendas para ejecutar ia trayectoria completa.

Oftra trayectona fue usada para demostrar la eficiencia de 12 red neuronal bajo mayores condiCiones
de demanda. Esta consisie en 1,000 puntes alealonos. Cada numero es generado dentro del rango
tatai de su parametro asociado. para explorar togas tas no lineahildades del sisitema.

La adaptabilidad del neuro-controlador esta demostrada por la alleracion de la tension inercial y el
centro de masas hasta un 25%. e introduciendo una carga de hasta 2Kg

Los resultados de los expenmentos son presentados en 18 1ania 4.1

Los resultados muestran que el neurc-conirotador triunfa en lograr un desempeio muy bueno durante
un seguimMiento en linea -

El neuro-controjador predice a3 accion apropiada de control que puede ser presentada por el robot

Caso de Estudio Numero de arficulacion Minimo. Maximo Media__  DesvIacion Estandar
Trayecioria Constanie €I/ 05 R ODIE O T 634E-05

T T
3BBIE DL B OOTELS
TO0BELa __7.013e-04

Trayeciona Aleataria

J

5.831E 53 A TgIEDE

Tabla 4.1.1: Error obtemido en rad/seg” después de introducir 5% de vanacién en el centro de masas

Taso de Estudio fiamero de afticuiacion Minimo
Trayecioria Consianie

Trayecionia Aleatona

2 = -0’

3 OGSE -0 .|

Tabla 4.1.2: Error obiemido en radrseg” despues de introducir $%¢ de vanacion
en el centro de masas v ¢l tensor inercial

¥ Guo, L. & Angeles J. {1989)  «Controller esumanon for adaptive control of robotics mampulaorsn 1EEE
T s Rabatics and 4 . Vol 53y pags. 315-32
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Caso de Estudio INUmMaro de articulacion Minimo Maximo
L, UL
Trayaciona G 2 4505 -06 4.642E-03
: 4a00E 07 5.4206.00
21303
Trayectoria Alealorta
2
R
Tabla 4.1.3: Error en rads/seg” 5% de variacion en ei centro de masas y el tensor

inercial y con un 1 Kg de carga

Caso de EStudio ‘Numero de articuiacion Minimo Maximo
Trayeciona GConstante .. D 3 i E:

Trayeciona Aleatona

Desviacién Estandar

NUmers de articulacion Minimo

Tabla 4.1.5: Error oblemdo en radises después de itroducir 10% de vanacion
en el centro de masas v el tensor inercial

acion Exiandar]

[Caso de Estudio “Namers de aniculacion Minimo
Trayectonia Constante

Trayectoria Aleatoria

en el centro de masas v el tenser inercial y con 1 Kg. de carga

[Caso de Estudio Namers de articulacion Minimo Maximo Pedia De=viacion Estandar

B ABTEDE . S ATEELD. . U.5026-04
8EGZ 7.
©.085E0G
<377e 0 @ A52EOT
5

Trayeciona Constante 1

Trayecioria Aleatona

06

3 S804 05

Tabla 4.1.7: Error obtenido en rad/seg” despues de introductr 10% de vanacion
en cl contro de masas v el tensor inercial v con 2 Kg. de carga
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Maximo

Casoc de Esiudic
Trayecioria Constante

Trayeclona Alaaioria
2, a S.
~ibigE.0] S361E-07

Tubla 4.1.8: Error obtenido cn radscg” despues de introducir 15%0 de variacion
en ¢l centro de masas v el lensor 1nercial

Media Desviacion Estandar]
TieTEOa.

-

Maximo

{Caso de Estudio
Yrayecioria Constante

“Ir.ynclana Aleatona

Tabla 4.1.9: Error obterudo en rad‘seg- despues de introductr 1596 de vanacion
en el centro de masus v ¢l tensor inwrcial y con 1 Kg. de carga

11 fayeciona Algatona

Ervar abtenido en rad‘seg” despucs de itroducts 15%6 de vanacion

Tabla 4.1.10:
cenuro de masas v el tensor inercial y con 2 Kg de carga

enel
Taso de Estudio Waxim Medis ___ Desviacion Esiandar]
Trayeciona Constante 173E0)__ 2,00 0L =3
TESE02 . 1.07BELK
Ba0E.02 ' 1 N O
BIBEOT 1 Bede ik
2HEE D) 1 1. 431E-CC
IB1EDT 4 106E-00

[r.yo:«on. Reaioria
20% de vanacion

Tabla 4.1.11: Error
en el centro de masas v el tensor inercial

NUmero de_sricUlacion Minimo Maximo Kicdia _ Desviacion Estandar
- - S0 S 1ESE0a )
32 04 -

€aso de Estudio
2. 706k,

Trayociorna Constante

Trayccioria Aleatona T EEEDY
8052608
I1E-O07
Tablu 4.1.12: Error en rad’'seg” de
en el centro de masas y el tensor inercial ¥ con ] Kg. de carga

20% de vanacion
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Caso ae Estudio ‘NUumaero de articulacion Minimo Maximo Medis Desviacion Estandar
Kooz o e Numerogeaicuidcion Medls e aclon Extandar
Trayectona Constante T 06t

Bes
Trayecionia Alealona =
-0
0

Tahbla 3.1.13: Evror obienido en radseg” despues de introducir 20%a de variacion
en el centro de masas y ¢l tensor mercial y con 2 Kg de carga

[Ereeds o
Trayectona Constantic

Modia Desviacion Estand.
A AN UL

Trayeciona Acaiona

Tahla 4.1.14: Error obiemdo en rad'seg” despues de introducir 25%¢ de vanacion
en el centro de masas y el tensor inercial

Caso de Estudic NUmero de aniculacion
Trayeciona Constante

Maximo Media Desviacion Estandar

PEvioT)

Trayeciona Zeatona

il
2
-2
]
2

298
1336207 T T EFREST s 1iESE

Tubla 4.1.15: Error obterudo en rad seg® despucs de introduciy 25% de vartacion
en el centro de masas v el tensor inercial y con | Kg de carga

Caso de Estudio NGmers ae adicuiscion MInimo
Tra Constante T
—
—_
Trayaciona Moatana 1
2
5 :

Tabla 4.1.16: Error obtenido en rad/seg” despues de Introducis 25% de variacion
en el centro de masas ¥ el tensor inercial y con 2 Kg. de carga



CONCI. OUSXONIES

Los robots son sistemas de una estructura altarnente no lineal, lo que hace dificil la tarea de construir
controladores para ellos; ademas entre mas complicada sea la argquitectura del robot es mas dificil
controlario. De este modo. es necesana desarollar controladores efectivas para permitir el disefo de
arquitecturas de robol avanzagas Eslos controtadores tienen que ser estables y robusios. y deben
tener un costo computacional efectivo para operar dentro de las restricciones del tiempo real.

En este trabayo se ha presentado un caso en et cual un neuro-controlador adaptativo puede ser usado
Los resultados obtenidos muestran que este esquemna

para alcanzar un desemperio 6ptimo del robot
efectivamente es capaz de llevar a cabo ta tarea Ademas se lienen algunas ventagas como por
ejemnplo. que el controlador nNo es dependente de aiguna eshrmacion de parametros como los
metodos tradicionales de control agaptativo. La caracleristica de las redes neuronales, de poder hacer
cailculos en paralelo. frecuentemente se& traduce en ventajas de velocidad en el calculo del control. e
igentificacion en cada paso deé la unplernentacion. cuando comparamos su funcionamiento con el
caiculo corespondiente requendo por alpun otro algontmo usado para control adaptativo tradicional

Sin embargo, el desempeno de un neuro-controlador adaptativo es muy dependiente de la estruciura

y de! tamano de Ja red neurona! usada Una pequedia red con pocas capas ocullas y elemenios oe

proceso (neuronas) puede ser jnadecuada para aproximarse a funciones complejas. Por otra parte,

una red muy grande con MuChas Capas y elementos de proceso puede CONJUCIFNOS a una sobre
La eleccian de la estructura de ia

parametnzacion. y consecuentemente, a una convergencia pobre
red en este trabajo estuvo en su mayor parte basada en fa expenencia y €l infento y error, los cuales
pusden provocar desperdicio de tiempo, debido a que si se encuentra que la estructura de ta red no
es correcta. se debe iniciar nuevamente todo el proceso de entrenamiemo de la red y el trabajo
antenor solo Nos sirve para saber que 1a estructura No era correcta.
Diversos investigadores han planteado algunas sugerencias para la creacion de la estructura de la rea
para hacer mas efectivo el algontmo de retropropagacion. Pero todavia no existe un método que Nos
defina como hacer una eleccion juiciosa y sistemalica de la estruCtura de la red en funcdn ae la
compiejidad del problema. Dada la inmensa potencialidad de usar neuro-controladores adaptabies
para Ios robots es necesano hacer una profunda investigacion en este campo.
En este trabajo se usd una arguiteciura centralizada Que mosird un buen desemperno para un robot
1 robot se

simple, pera este tipo ge amuiteciura puede bajar su rendimiento si la arquitectura dei

complica. Algunos trabajos sobre este {ema sefalan que esio se puede Solucionar con una
arquitectura descentralizada del controlador, que provee un robustecimiento en el desempeno ael
mismo. debido a que los controladores descentrahzados tienen un menor NnUrmero de parametros que
los controladores centralizados, 1o que a su vez se debe a que el comrotagor descentralizado divide ia
en vex de usar una red wlihza varias para conrolar el

tarea total en vanas subtareas. es decir,

probiema
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APENDICE A

DESARROLLO DE REDES NEURONALES EN C++

Cuando desarrollamos una clase en C++, podemos también “sobrecargar operadores™ para
aplicarios a esta clase. Eslo nos permile crear un vocabulano de programacion de alto nivel Por
ejemplo, CORM respectc a veclores y matnces, MISMOs Qque SON fMuy importantes en 1a
implementacion de redes neuranales. se puede sobrecargar operadores antmeéticos para trabajar
a! mismo uempo con veciores y matnces compietas. Esto hace a C++ un método excelente de
representacion para explicar algontmaos.

También, si se crean diferentes 1ipos de redes neuronailes (las cuales tienen su propia clase), se
pueceN usar los mMIsMos nombres de los métodos para todas las cosas que se necesite que la red
neuronal haga. metodos para codificar un patron asociado. llamar un patron de sahaa
entrenanos. y corerios EY poiimorfismo en C++ permile usar la misma llamada al metoao para
cana tipo de objeto de red neuronat. Si se cambia el ipo de red neuronal usada para implemeniar
geterminada aphcac:on. sOlo necesilamos camtiar ta declaracion del objele de red neuronal y

el resto dei codigo permanece iguat

Los componentes comunes de los modeios de reges neuronales son. las capas de la red y las
sinapsis A un nivel bajo. los campos de las neuronas Son represeniados como veclores y las
sinapsis (las conexiones entre estos CAMPOS de NeUronas) son representados como matnces, Las
clases para veciores y matrices tacilitan en gran parte 1a implementacion de los modelos de redes
neuronales.

€l siguierte diagrama muestra un diagrama de objelos basico para la impiemeriacion de los
modelos de redes neuronales.

Tiene un

Pareja de
Vectores

Vector Matrtz

Tiene un

esuna

Sipnasis

Pareja de
Patcones

Figura A.1 Jerarquia basica ae Clases de Objetos
Como se muestra en la figura A.1 para la implementacion de ios algorilmos de redes neuronales.

se necesita una ctase de parejas de veciores Esta clase parece tener la apariencia de una
construccion antificial. Pero si recordamos, que las redes neuronales aprenden asociaciones entre

I2p
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patrones (representados como vectores), entonces la clase de parejas de vectores es fundamental
para la implementacion de las redes neuronales. Una operacion encode puede codificar una
pareja de vectores, y una operacion recall puede regresar una pareja de vectores cuando se e
suministra un patrén (o vector)

La pareja de vectores esta representada por gos objetos vector. Los mélodos estan provisios para
la asignacion y ia prueba por equivalencia.

Sin embarpo. las capas de neuronas son mas que simples vectores, y las matinces de sinapsis son
mas que simples matnces. La herencia permite que las capas de neuronas hereden de la ciase
vector y adermas ca la posibiidad de agregar oiras metodos necesanoS. Las matnces de ias
sinapsis generalmente son solamente parte de algun objeto de red neuronal creado, por to que |a
herencia en esle caso puede No ser necesana. En otras palabras, una capa de neuronas es un
vecior, y una red neuronat panticular fiene uns matnz de sinapsis.

Aparte de la capacidad de usSar vectores y matnces para representar capas de neuronas y matnces
de sinapsts. existen olras acciones que todas las redes neuronales necesitan desempedar. Tocas
elias necesitan ser entrenadas con un conjunto de datos © hechos disponibles, todas ellas
necesitan ser probadas con Otre conjunto de dales o hechos (No incluidos en el proceso de
entrenamiento). y todas ellas necesitan ser comdas con un conyunio de entradas una vez gue ellas

ya hayan si0o entrenadas y probadas. N

o

de pesos s e e Tatny de pesos en €

SIS TR enTE
g g

Figura A.2: Jerarquia de Clase para el modelo de Backpropagation
La mayoria de los modelos de redes neuronales tienen tamanos especificados por el patrén de
entrada presentado y el patron de sahida regresado. Los patrones de enirada y salida por si
mismos Son argumentos para 0s métodos de codificacién y llamado (encode y recall) , mas éstos
Nno son partes lNtrinsecas de la representacion de Ios dalos de una red neuronal. Existen ciertas
partes imporiantes en la representacion de las redes newronales, Estas son: ia tasa de aprendizaje.
el decremento y |a tolerancia
Podemos ver en la figura A.2 la jerarquia de clases para el modeio de backpropagation.
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Los diagramas mostragos en ias figuras A.1 y A.2 sirvieron de base para la implemenacion de las

clases vector. matriz. vecpar. net y bp (Apéndice B). Son las mismas que sirvieron para ia
simutacion realizada en esta tesis.
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IMPLEMENTACION DE REDES NEURONALES EN C++

B.1 Definicién e implementacion de las clases matriz, vec y vecpair.

/- VECNAT.HPP

/7 Clase de veciores v matrices
#include <sidlib h>
#include <i10.h>
#Finclude <conio h>
#include <fentih>
#include <stcdio h™
#include <string.h>
#include <himis h>
#include <crype h:
#inctude <math b
#include <tume h>
#minclude <svssiat. h>
#include <tostream. hi>
#include «=fstream.h:-
#imclude =1omanip h>

b " ar: (b))
b Tqay (b))

wdefine mMax(a.b) ((\a
#define muncabr wia

double logistictdouble activanon).

const ROWS=64. //Numero de renglones (Tamaifio del primer patrony
const COLE=64. /Numero de columnas (Tamaiio deil seguntdo patrén)
const MANVEC=04: //default del 1amaiio de vectores

class matriz,

class vec
friend ostreamd&: operator <+ (ostreamé s, vec& v1),
friend class mairiz.
friend istream& operator>»>astreamd& s, vec& vi).
int ng
float =
public
vectint s1ze=MAXVEC. int val=0), //construcior
~vec(). /destructor
vectvec &v1i
int length(y
float distancecvecd& A).
vecd: normahzei ),
vec& normalizeonc):
vec& scalelvecd: minvee, vec& maxvec):
float d_logsdtic( ).
float maxval():
vecd: garbletfloat noisey.
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vecs& operator=(const vec& v1). //asignaciéon de vector
vec operator+(const vec&: v1). //suma de veclores
wvec operator-(const float d).

vec& operatar+=(const vec&: v11

vec& operatorT=(float c).

Nt operaor=m(const vees Vi

floar operator[Juint x%

nt vec :maxindex( )

vec& getstrichar *s).

void putsir(char *s).

vec operator ~(const vec& v 1), /resta

operator -const float d).

float operator®(const vecd v1i),

vec operator*tfloat c). // mu! por una
vec& sigmondi )y

. //class vecior

class vecpair.

class matnz{
friend ostream& operintor <<{ostream& sanatnz&: mi),
friend istreamd&: operator »>(streamd s, .matnz& ml),
protected
fioat =~nu. / representacion de la matrsz
int r.¢. //mamero de renglones y columnas -
/tConstructores
matriz (int n=ROWS._ imt p=COLS. float range==0};
matniz (int n. it p. float value, float range).
matriz nt oLt p, char *fo;
matnz(const vecpan& vpl.
matriztmatriz& mi);
—~matriz(:
int depth()
int wadth()
matriz& operator~(const matriz& ml)
matnz& opsralor(const matrizd& m1).
wvec operator "(veck v1),
vee colslice(int col),
vee rowslice(int row)
void insencol(veck. int coly.
void insertrowyvec&. int row).
int closesicolivecd v,
1t closestrowiveed v
int closestrow(vec& v, it "wans, float scaling).
int loadtint fhy;
it savenint fhi
matriz& operator+ =(const matriz& ml,
matriz& operator® (const float di.
matniz& operator*=(canst float dJ);
vod inirvalsiconst vec& v1. const vec& v2, const float rate=1.0
const float momemum=0.0),
3. ficlase mamnz
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clasgs vecpair{
friend class malnz,

friend k' s, & vy,
friend & > &, & vy
friend matriz::matnz(const vecpair& vph
ins flag;
public

vec *a;

vec *b,

vecpwr (int n=ROW tn; p=COLS); //Constructor
vecpair (vecd: A. veck B
vecpairiconst vecpair& AB).
~vecpair();
vecpair&: operalor=(cosnt verpaird vi)
int operatar==(const vacpaird: v11:
& scale &: . vecpair&: maxvecs),

His

/1 VECMAT CPP

1/ METODOS PARA LA CLASE VVECTOR Y MATRIZ
#include “vecmat. hpp”

#HFUNCIONES MIEMBRO DE LA CLASE VECTOR -
//Construetor
vec:: vectint size. int vab{

ve=new float[n=size);

for(int 1=20. i<n, i~+)

vfi}=val;

H
/Destructor
vec::~vec(}H{dslete vi}

//Crea el vector ¥ 1o inicializa con el vector que se pasa COMO PArametro
veciiveo(vec& v1IH
v=new float[n=v1.n];

forting 1=0: i<n: i+~)
viil=visiiL
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7¢ Definicién del operador =

vec& vec::operator=(const vec& v13{
detete v
wvenew float{n-v1.a]:
for(int i=0. 1<n.i+—~)
vlil=v1 Vil
return *this.

/Defincién del operadar +

vec ver: operator+(const vecd: vi
vec sumvl.ny,
for (nt =0 1<v1l.nu=~>
sum vfil=v 1 vii)~v[il.
retm sumn

}

vec vec: operator+(const float dit
ver sumin),
foruni =0, i<n: 1~~)
sum.v1)=vlil+d
return sum;
¥

vec&: vec loperator+=(const vec& v1X{
for(int i=gii<vl.ni+—)
viiJ~=v1.v[ik
return *this:

H

float vec::aperator=iconst vec& VI
oar sum=0.
forant i=0, i<min(n.vl.n); i~+)
sum=a(v i vli}*v{i])
return sum.
H

int vee. operator==yconst vec& v11{
iftvl.ni=n) return O,
for fint i=0, i<min(n,vi.n)i+r)
vl v[i) =y {i]) return O;
return 1,

H

floar vec:.operator{](int x){
iftx<length( &8 x>=0)
return v{x]:
else
cout << "El indice del vector esta fuera de rango” << endl:

return O,
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//Devuelve el tamafio del vector
int vec::lenght() {rewrn n.}
'Veetar corrupto

vec&: vec:garble(float noise){
ume_tt.
time(&t).
srand((unsignedny,
for Gim i=0ti<n, i=—){
ifi(rand()%e10/10<noise)
vliy=1-vlil

return *this,
H

//Normaliza por tamafio

vec& vee:normaltze(){
forting 1=0L=<n 1v—+)
vlil/=n:
return *tius.
3

/Normaliza pos elementos diferentes de cero.

vec&: vec:normalizeon{ {
iat on=0
for¢int i=0; 1<n; i~)
Vi)
on=—+,
for(i=0i<n.i++)
v{i)/=on:
return “thas;
H

"

gresa el valor

float vec::maxval({
floatt mx=0.
fortint i=0. i<n: i++)
ift fabscvi}>mx}
mx=fabs(v{i}
return mx;
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vec&: vec::scaletvec& minvec, vec& maxvecH
forgint 0. i<n 1+—){
iftvil<minvec vii])
V[i]=0.
else 1f (v[i)>maxvec {i]
vli)=1.
else if (maxvec v{ij-nunvee v{1}===0)
v[il=1:
eise
vii}=(v]i}-minvec viJVimaxvec viij-minvec.vlil.
)
return “this:

H
fIRegresa vec * (1-vec)

float vec: d_logistied i
float swin=0 0
for¢int 1=0, 1<n, iv=)
sum==(v{i}=(1-vi] %
return sum:

b
//Funcion de E liA-8li

float vec::distance(vee& AN
oar sum=0, d:
for(int 1=0. i<n. i==){ .
d=v[i]-A.v(il
ifidisum-+=powtd.2)%

return sum?pow(sum.0.5):0:
H
int vec::maindex({

intids. i, mx;

for(i=0. mx=-INT_MAXi<n:i++)
iV mx){

Teturn adx;
H
double logistic(double activation{

iflactivation<11.5120)
return Q. 99009,
iftactivarion<-11.5129)
return 0.00001:
Teturn 1.0/ 1.O~exp(-activauion)).
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vec& vec:.getstrcchar s){
for cint i=0, ISMAXVEC&&s[ila—)
ifCisatphacstim
vitouppercsiil =a)=1.
return *this,

i
void vec::putsir(char *s){
mt cr=0.
for(int 1=0. <2,
ifvli)e

H
vec vec:.aperator-iconst vees vi
vee diffin):
for(int 1=0 1~ ni—=—)
Afrfif=vi)-v1 viil.
rewrn diff.

ustr n de una
vec vec: operator-tconst floai d iy
vec diffin).

forant 1=Cr<na—1
dif. viif=viil-d. -
return oiff.

H
7/Producto del vector por una constante

vec vec: operator*(float ¢}{
vec prod(length()).
forgint 1=0.i<prod.n:i+=—)
prod.vlij=v{i]=c:
return prod;
H

vec& vec*=(float ©){
forcint (=0, i<n; i+*)
vii]r=c.
return *tius,

}

vecd: vec: sigmoidi}{
foront 1=0.<n,i+—)
vli}=(floanlogistc( double nvli]n
return *this:
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&

> & s, veck vt
float d.
int i=0.c;
for(:){
s»>d:
ifts.eofl )
return 5.
ifis.falng
s.clear().
dot

ywhiletet
return s,
vivfierjed.
ifli===yv1 n)}{
dot

Fwlule(e'=
return s,

ostream& operator=<(osireamd s. vec&k v1);
s.precision

for(int 1=0. tnas=-)
s<evfije<r

st

return s

# FUNCIONES MIEMBRO DE LA CILLASE MATRIZ //
HCONSTRUCTOR

matrizomatnzont 0, int p. Noat range){

int i, md.

ume_tt

int pe. val,

m-new float *[n]:

if (range)!
time(&
srand(unsignedi ).

for(y=0. 1<n: i++¥
mlil=new Noatlp].
forg=0y<py~=1t
ifirange)t

rnd=rand().
per=(nturange™ }00.0).
val=nd %
ni][j}=tfloat) val /100.0;
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frange<0)
mfilfj}=fabs(range)-(m[i][i]=2 0}
3
else
mlilh)=o:
¥
H
r=n.
c=p.

matriz{int n, int p. float value. floal range){
intigy
m=new floar *[n]:

for(i=0. 1<n, i=~){
m[il=new float[p].
for(i=0<py~—)
m{illil=vaiue,
H
=n:
c=pL

)
H

matriz: manziing n. int p. char ~fn{
mue o rad. .
me_1 T
m=new float *[n];
for(1=0; i<nu~=+)
m[i)=new float {p).
r=ng
e=p.
ifsiream in(fn, josiin).
in >> ~this:

matriz::matriz{const vecpair& Vb
r=vp.a->length().
c=vp.b->lenght():
m=new float *{r].
for(int i=0u<r.i+—+){
mfi)=new float{c):
for (int 3=0. j<c, j++)
miillil=vp.a->v[i}*vp b->vii].
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Z/INICIALIZADOR

matriz::matriz(matriz& mlj){
r=ml.r.
c=ml.c.
m=mnew float *[r],
for(int i=0. i<r, y++){
mli)=new Ooat[c]:
for (int j=0; j<¢. j~+1
mfilp}=m 1. m[i)[]:

H
//DESTRUCTOR

matnz:~matriz({
forint =0, i<r, 1++)
detete m{i].

delete m:

H

marriz& matriz::operator=(const matriz&: m1){
for(int 1=201 i< iw+)
delete mfi};
=mlr
c=ml.c -
m=new float>{r];
fortim0; i<r; 1r){
mlil=new float {cl.
forGunt =0, y<r; j+=)
miilli=m 1. m{il{ik

return ~this;

matriz& matriz::operator+(const matriz& m1){
inti.);
matriz sum(r.c);
for(1=0; i<rii+—1}
for(=0y<rj=)
sum.mf{i}{i]=m1.mfi}{j}~mli}{j}:

return sum:

H
matriz& matriz: operator*(cosnt float dy{
intig:
forQ1=0,1<rii+)
for(3=0y<cy~~+)
mli]5]™

return *thas;
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vec matriz::colslice(int col}{
vec temp(ry
for(int 1=0; i<r i~+)
temp v[i]=m{i][col}.
return 1emp:

i

vec matriz: :rowshice(int row)}
vec temp(c
for(int 1=0:. i<¢, 1++)
temp vii}=m{row]{i):
return temp;

void matniz:nsericol(vecd v, int colit
forcint 1=0.1<v.ni1=+)
miillcolj= v{i}.
B

void matriz:insertrowtvecd: v. int row){
fortint i=0. i<v.n1w+)
mirowlij=v.vfi):

int matnz::depthQtreturn r,)
int matriz i wadihO {return c.} .

int marriz: closestcol(vec& v}{
int mincol;
float d.
fioar mincist=INT_MAX,
vee war),
for(int i=0. i<c; i++){
we=colsliceti ),
if((d=v . distance(w) < mindist}{
mindist=d.
mincol=i.

N
}

return mincol,

t

int mamz::closestirowvec& v){
Nt minrows
float d.
floar mindist=INT_MAX:
vec wic).
for(ing 1=Q; i<c: i==){
w=rowslice(i);
iftt d=v.distance(w)< nundist)}{
mindist=d.
minrowesy
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return mincot:

H
/f%alva valores binarios de la matriz a un archivo

int matrizi:saveoint fhy
int success=1;
forGant 1=0, i<r. 4=~
foriint 3=0, j=c. y==)
write(fh.&mlij[j] 1.s1zeoft m| 0}10])).
return success.,

H

/fCarga valores binanos de ta matniz desde un archivo especifico

1t matriz::loadant fhg
mt success=1.
forang 1=Ou<eriu~—)
iftread( fh. &(mi) i]1).s1ze0fiin{0)(0]))<0)
success=0.
return success.,

void matnz: closestrows! vecs: v, int “rows){
i dastr].
vec wic).
foreint 1=0, i<r i+=){
w=rowslicetiin
dist[i)=v. distance(w.

qsort(dist.r sizeofiint Lantempl.
}

matriz& matriz: operator—=(const matriz& miy
intags
for(=0.1<r && t>ml.r. i~=)
for(j=0<c && j<mli.cy~—+)
miil{jl~=(m1.m[i1G
return “this,
H

matriz& matriz::operator*=(const float d){
int igo
for(1=0, 1ir, 1+)
for(j=0: j<cy~=)
m(i)fj]"=d;
return =this:
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vec matriz::operator*(vec& v1){
vec temp(vl n==T ? ¢ 1), tTemp2(vl.n==r ? r:ic),

for(int i=0; i<((v1.n==1)7c:r)i~+){
iftvl.n=7)
temp2=colsliceti):
else
emp2=rowslice(i).
1emp.viil=v1"temp2;

return temp;
H

IMMPRIME UNA NMATRIZ

vaid mairiz:: initvals(const vec& vi. const vec& v2, const float rate, const floal momentum){
for(nt i=0; i<r; i++) .
for(int 3=0. 3<c: J++)
mG=(mli]h]® momentum)+((v1 vii]=v2.v[j])*rae).

ostream& operator-<(estream& s. matriz&: m13{
for(int 1=0. i<rii=+3{
fortint =0 y<¢: 3+
s<<mim}{j] <<" ",

s<<endl,
H
Teturn s
H
& -( & s, marriz& mi){
for(int i=0, i<ri++)
for(int j=0. j<c, j++)
s>>m1 mlij{j] <<" "
return s.
)
1" FUNCIONES MIEMBRO DE LA CLASE VECPAIR //
//1CONSTRUCTOR

vecpair:ivecpairGint a, int p){
a=new vec(n); b= new vec(ph
#else
#endif
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vecpair::vecpairivec& A. vec& B){
a=new vec( A lenght()):
~a=AC
b=new vec(B lenght().
=b=R:

vecpair: veeparr(const veepar& AB){
“tlus=vecpairn*(AB.a)." AB b,

!

VeCPaird: vecpair:operalor={const vecparrs: vii{
=a="(v1.a)
*b="(v1 b

return “1his,

}

vecpaird: vecpair scale(vecpaird niinvecs, vecpair& maxvecs){
2 ~SCaleC TOMInveds ) *Umaxvecs.all.
b->scaler *(nmunvecs bl *umaxvecs by,
return *this.

H

ora==(const vecpair& vij{
(v1.8)) && (*b="v]b)n

nt vecpair:: ope
return(=u=

ifstream&: operatar=>(ifstreamd s, vecpair &viI){
=(v1.a>>%(viby.

ps
return s.

}
& << os W& 5. vecpair &vIX
return s=<*(v].ar<(v1l.br<<end!,

3

//NET.HPP
/:Asehivo de cabecera para la clase abstracta de red neural
//Puede ser usada como padre para implementar una red neuronal especifica

//Los meétodas son definidos camo funciones virtuales
#include “veemat hpp™

enum vartype {real.integer. sting!:
const NAMELEN: -H

LR

class parm{
char *name. //Cadena para valor micial

void =var.
vartype type.

public:
parmichar *s. void "v_ vartype vi){

name=new char [strlen(s)).
mencpyt name. s, sizeofi name)),
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varey;

type=vt,

H
~parm(){delete name.)
¥

class parmiable ¢
friend istrecamd: opermor>>(stiream& s, parmable& p);
parm **entry :
int noparms:
public:
parmitable(int n. parm *p).
—parmtable(}{
foriint 1=0. i<noparms. i ++?)
delete entryli]s
deiete entry.

I
B.2 Definicién e implementacién de la clase Net

//CLASE NET

class net{
protected:

char *name;
intn,
int p:
fioat learnrale;,
fioat decayrate;
int iters.
int cycleno:

virtual int saveweights()»=0;
wvirtual int loadweights(¥=0:
int skipemi(ifstreamé: 5).

public:
enum parmtype {inputs. outputs, learn, decay}
//Constructores
nmet(3{}
net(char *s)
net(char *s. int noparins, parm “p
//Destructor
~net();

//Funciones Virtuales
//Clase abstracta net

virtual int encode(vecpair&: vi=0;
virtual vec recall(vec& vi=0.
wvinual ficat cvcie (ifstream&: s).
virtual void train();
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virtual float tesi();
virtual void run().
3

//NET.CPP
#/Codigo para la clase abstracta RED NEURONAL

#include "net. hpp”
// CLASE PARMTABLE //

parnuable::parmuabledint n, parm *p)

=0. i<noparms; 1=}
entryl1}=plil.

parmuable: parmtable(int n, parm *p, char *name)
{

char fn{16].
sprintfi fn."%es DEF" name),

ifstream def(fuios.in).

iftdef{

cerr<<"Fallo al encentrar la definicion de! archivo. \n"
. return;

H
while (del>>ptbl)

3
istream& operator >>(1stream& s, parmtable& p)
{

char keyword[NAMELEN]:

s>>keyword,

for(i=0. i<p.nomparms; 1-~)
ifUstremp(keyword.pli}. name))

break;

if (i==nomparms){
cerr << "Palabra clave Incorrecta. \n™;
return s;

H
swrich(plil type)t

case string . s=>((char *)p[i).var).
break:
case integer. s>>(nt *pli].var)
bri S
case real s>>((float *) pfi}.var)
break:
H
return 5.
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// CLASE NET

/#f METODOS ABSTRACTOS DE LA CLASE NET
net:” neuchar *s)

i

char fl16),

names=new char {strlentsy1}.

sucpy(name.s)

const NOPARMS=5,

parma a[NOPARMS)
parm(“Emradas” (void *)&n, integer),
parm("Sahdas", (void *)&p, integer),
parm("RATE", (void) * &iearnrate. real),
parm("DECAY™. (void *)&decay, real).
parm("ITERS".(vord *)&uers.integer)

1
parmitable p(NOPARM S a.name:.
freturn,

raingy

ifi{loadwerghts( 1)
cout<<"Trmmnyg from stored weights. \n",
sprntfiin, "2es. FCT. name),
cout<<"Entrenamsento de "<<fn<<". Presione cualquier 1ecla para parar. \n™,
for(:){

s=new ifstream(fn. ios: 1N
(3 "s){
cout<~ "Error al abrir el archivo de hechos. \n";

return O
N

)
cout=<<"Ciclo"
ret=cveie(*s).
delete s.

<+—cycleno <=

if (ret>=1.0 |} kbhit(){
r<<"E

en

saveweiphis(x

1

float net:: cvcle(ifsiream&: s)
{
vecpair v(n.q):
ficat bueno. 10tal.
s>>*minvecs;
s>>*maxvecs:
skipemt(s).
for(.{

-=<"ciclos.

n"
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int net::
{

}

sB>v,

ifts.eofiis fail()) bre;
v.scale(* minvecs, *maxvecs).
ifiencode (x)){

bueno++,
if(firace)
cout<<"’
H
else
ifi!trace)
cout<=<'x"y
total++;

ifikbhitO)){return 1.0%

return buenosotall

skipemt(ifstream& inf)

inlco

inf.unsetfting skipws):
fanf.peek(==""){

else{

do{
c=inf get(n
if(c<0)
return O
} while ((c!=0x & & (c!=0xa);
inf.seftinf.skipws ),
return 1,

inf setinf skipws);
return O,

B.3 Definicién e implementacién de Ia clase BP

//BP.HPP

/ Archvio de ¢

para la i on de

#include “net hpp”

class bp. pubhic net {

private

it q: / Tamaiio de 1a capa oculta

matrix *W1. *W2. // Matriz de pesos para capas sipnasis

matnx *dW1, *dW2. // Usado para cambios en los calculos de los pesos

vec "hi // vector usado para guardar las neuronas activadas en la capa ocutta
vec to. // vector usado para guardar los resulitados de la capa de salida
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wvec *d; // vector usado para guardar los resuitados de la tarjeta

wvec *e, // vector de error
wvec *totd, *tote. // usado para acumular error total

vecpair *minvecs, *maxvecs, //usado para acumular el error 1otal entre el range minimo y maxmeo

float momentum: // cuanto cambio de peso en periodo de tiempo previo afecta el cambio

// de peso en el periodo de tiempo actual
1t epoch.

public
bp(char *s). /Definicion del construcuar
~bp():
int encoder vecpair&: v
vec recall(vec&: v,
)

//BP CPP
#implementacion de la RED BACKPROPAGATION

#include "bp hpp”
extern int trace;
#Constructor

bp:: bpichar *s) ne(s)
{
const NOPARMS=4
parm parms[NOPARMS)={
parm("HIDDEN", (void *)&q. integer).
parm("MOMENTUM", (void *)}&momentum, real),
parm(“INJTRANGE", (void *)&initrange, real),
parm("EPOCH. (void )&epoch. integer)

18
parmtable ptbI(NOP ARMS, parms, nam:
// lmcializa las matrices de pesos con valores aleatorios de -1 a |

AW Isnew matrix(n,p.-initrange).
W2smew malrix(p.q,.-initrange);
dW I=new matrix(n,p);
dW2=new matrix(p.qJ.

h=new vec(p}:
o=new vec(ql
d=new vectq):
e=ncw vec(p).

threshl= new vec(p).
threshl->randomize(inirange),
thresh2=new veciq).

thresh2-> randomize(initrange).

ifiepoch)

10td=new vec(q).
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10te=new vec(p);
H

minvecs=new vecpair(n.q)
maxvecs=new vecpair(n.q);

cycleno=0;

//Destructor

bp:~bp()

?

H

#7ALGORITMO DE BACKPROPAGATION

delete W1,
delete W2,

delete dW1;
delete dW2!

delete h:
delete o,
delete d:
delete .

ifitepoch)t

delete totd;
delete lote:
}
delete minvecs;
delete maxvecs,

int bp::encode(vecpait& v)

/Paso t: h=F(W1 i)

=he=(W (v (vaD:
h->sigmoid(~thresh1),

/Paso 2: o=F(W2 h)

*o=(*W2)*("h)

1flirace)!

cout <<"Conjeniura incompleta: <<* o,

}

o->sigmoid( "thresh2y.

if (epoch )t //Ajusta los peses al final del ciclo
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/f Paso 3: d=0 (1-0: (0-1)

*d (v b moY,
1fitrace)
cout.precision(2).
cout<<"nmSahda: "<<T(v.by
float maxdiff=d-=maxval().
=d= *a*o->d_logistic().

<"conjetura: <<,

//Paso < e=b(i-brW2d

se=(1 "\ =d¥* /mamnz x vecior =vector

h->logistic():

*toid d.

~tolc ~="e,

H

elsey

//Pasc 3 o l-ono-1)

d = mv.b-To)
cout. precisong2).
if(tracey
cout<<"\nSalida; "<<*(v.p}<<"conjerura”: "<<*

float maxdiff=d->maxval().
*d==d~o->d_logistic().

//Paso 4: e= BX1-DYW2 o
e W2y *d)*
h->d_logisned

/fPaso 5: W2= W2 + hd+ W2(i-1)

inirvalse*dW2, (*h). *c. learmrate, momentum),
(W2 e=rdW2L

=thresh2 == *d)* learnrate);
/PAsSo 6: WI=W1 ~ 1 e+ W2i-1)

initvaisi *"dW 1. *(v.a).~e, fearnrate. momentum}.
(*W]1) ~=rdWwl,

*threshl ~= ((*e} * Jearnrate),

}

iftmaxdiff < wlerance)
return 1.

else
return O,
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void bp:

for {int 1=0; i=m.r; 1~+)

vee bp:

foriint j=0. pem.c: j==)

initvalsumatnx & m. const vec& vi. const vec& v,

const float rate, const float momentum)

m.m{ijl)=cm.mli)[il*mementumr(vi.v{i}*va.vlil*rate).

recall (vec& V)

i
/Paso 1: h=F(W1 i

“ha( "W 1)y,
he>sigmoid( “thresh 1 ):

//Paso 2. o = F(\W2 h)

float bp:

vec out(this ->p)
our(" W2 *(*hl.
out.sigmaoid(*thresh2),
return out,

cvele (fstream&: $)

vecpair vin.q).
float bueno, total;

s>>=nunvecs.
s>>*maxvecs:

skipemt(s).

fori

s™>v;
ifis.cofO))s. £ail(N
break:

v.scale(*minvecs. *maxvecs)
ifiencode(v)i{

bueno++,
u ttrace)
cout <"
H
else
if('trace)
cout <<'x’,
total ++
if (kbhit())

retsrn ).0;

}
1f (epoch){ /7ajusta Jos pesos al final del ciclo
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dW2->ninvals((*h), *1otd. learnraie).
(PW2) remedW:

: =thresh2 += ((*1otd)~learnrate)

d\W'1 ->nitvals(*(v a), “tote, learnratel.
(*W1) == *d\W].
*=threshl ~=((*1o0le)" learurate),
H
cout = <*\n"~<bueno/total = 100 <<"Porcentaje correcto \n*.

return buenotowat.

!
float bp.:test()
t

float bueno=0, tawal =0,
char tstfn(32].

vecpast v

vec out.

i loadweightsO
cout<<"No guardar la prucba de 1a red”
return 0

)

i

sprintfusfn, “%es TST", name,

ifstreamn sstfiitstfn, 10s::in);

skipemu(stey
for(:o{
IS )
break:

out=recall(*(v.a))
Hf((*{(v.b)-out).maxval()< tolerance)
bueno++:
ol
H
cout<<bueno/iotal<~"porccntaje correcto. \n";
reiurn bueno‘toal;
H
nt bp:run()
{
char ifn{}6].0fn{16). it c.
vec inn). ounq):
(! loadweights()) ¢
cout <<"no guardar la corrinada de la red. \n";
return Q.
H
sprintfufn, "%us IN".name).
spnntfiofn, "%os OUT" name);
cout<<"Caorrer desde "<<ifn<<"\n":
cout<<"Salida a "<-fofn << ™"
fsiream infiifn, 1osiuny
ofsiream outfi ofn. 105.0ut).
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skipcmit(inf).
for(i)t
HUGRr>>in))

break;
stChnf i infeof() }f inf.failO))
breal.
outf<<recalltin};
}
Tetumn 1t
H
int bp:saveweights()
%
int fh: char fn[32):
sprnntf(fn."%es WTS.name).

fh=open (fn. O_CREAT | O_TRUNC | O_BINARY).
if(1fh)
return 0,
write(fh.&cycleno. sizeoflint):
T W1->saveth))
return O:

IOW2->save(Thn
return O,

close(fhy,

sprintf(fn,"%6s. MAT™, name),
oftream matf(fn. ios::out).

matf <<“La primera matriz contiene: \n":
matf <<*W1,
mad <<"La segunda matriz contiene: \n";
matf <<*W2;
return 1:
3
int bp:: loadweights()
{
int fh: char fn[32);
sprintfiin, "%os WTS", naunel).
fh=open(fn, O_RDONLY | O_BINARY):
i)
return O,
read(fh. Scycleno.sizeof(int)),
HUI(W1-=load(th)y)
return O
(W 2->locad(fh)))
return O;
close (fh).
return 1.
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~ EL ROBOT PUMA 560

£n ia tigura C.1 se muestran las articulaciones y elemenios del robot PUMA de la serie 560
fabricado por Unimation.

Eicmente 2

Aruzuiseny

Arneutanon 3

‘\ N \o- Erememie 2

NN\ e
Niruimcson 4 D R

Figura C.1: Elemenios v arhiculaciones del Robot PUMA 560

Los parametros cinematicos y dinarmicos del PUMA 550 se dan en las tablas C.1, C.2 y C.3
respectivamente. La tabla C 4 muestra e! maximo valor para la posicion, la veiocidad y la
aceleracion de cada articulacion

Numero de PR a° a, (cm) d,(cm)
Articulacion

) -80 &, ) (4] [}

o g, [s] 4322

3 -90 &, 15.0 1e

4 -80 o, 43.2 o

s B &, e

) =} ., o

Tabla C.1: de para el PUMA 560
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Centro de Masa (m)

Numero de articutacion x ¥ = Masa (kg)
1 0.000 0.208 0.039 12.950
2 -0.328 0.00% C.2038 22.360
3 0.020 0.014 0.0037 5.000
4 0.000 0.086 -(».0029 1177
5 0.000 -0.010 0.0013 0618
6 [eNsiale] Q.000 © 0029 c.157

Tabia C.2: Masas y centros de masa para el PUMA 560

Tensor Inercial (kg —m")

NOmero de articulacién 7 I, 7. Inercia Motora (kg — i)
1o
B 235100 0.19680 2.345700 0.7766
2 123130 4.31300 3 411600 2.3816
3 0.07582 0.07766 0010380 ©.5827
4 001440 000338 0.013950 1.0800
5 0.00055 0.00057 0.000546 0.0848
& 0.00012 0.00012 0.000080 0.1070
Tabla C.3: Tensores de inercia e inercias motoras para PUMA 560
Nomero de Maxima Posicion Maxirma Veilocidad Maxima Aceleracion
articulacién (rad) {rad/sec) rad/sec”
bl £58 0.72 72
2 4.72 042 4.2
3 4.72 0.84 B 4
4 4.89 1.84 18.4
5 3.49 1.95 19.5
] ©.29 1.83 18.3

Tabla C.4: Maximo valor de posicion, velocidad y aceleracion para cada una de las articutaciones
del PUMA 560
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