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El diseño actual de robots 1ndustnales esta basaao en servomecanismos simples asignados a las 

diferentes an1cu1ac1ones de\ braz:o Esto da como • esultado veloc1aades ae respuesta reauc1das. lo 

que provoca hm1tac1ones en la prec1s1on y e:.:actltud de los efectores y produce un desempeño no 

optimo Las tareas cada vez mas sof1st1cadas que deben ser des.ernpeñaoas. por Jo~ robots han 

requendo me¡ores tecnicas de control para incrementar la exactitud de las trayectonas de alta 

velocidad durante et func1onam1ento en arr.b1entes 1n::1cncs 

E.1 co1nportam1cnto d1nam1co oe un man1ou1ano1 ng100 est« caractunz:aao por un ~1s1ema altamente 

acoplado y por ecuaciones d1fercnc1ales nl· hn12ar~E Los electos no lineares ~on mas nnportantes 

cuanao los robols estan traba¡ando a altas vt:loc1dadcs '; la can;:¡a es cons1dcraD1e en re\aczon a la 

estructura mecánica del rooot Este es el caso de robots cor. un alt~ oest..•rnpelio lo::- cu~11c.·~ operar. 

con trilnsm1s1tn-1 directa o gan.:lnC1as r.._,a._.c.icn~ ?r· tos enpranes oe tr;:insm1s1on 

Es1ra1eg1as avanzadas de contra\. basaaa~ norma1n1ente en una cance1ac1on exacta do la d1narn1ca 

no hneal han sido usadas para este lipa dt: rooots ~as 1ncert1dumbres ~n lo~ parametros d1nam1c..os 

oe los robots tales como 1nerc1as y cona1c1ones Ot- car<;la tlan n1011vado el diseño ae con1rola::lores 

aoap1aoles. Este tipo oe controlador esta dise:"lado ten1cne10 un conoc1m1ento e)'(;aCto de la estructura y 

n:::. 1nCIL1ye aspectos tales como fncc1ones ne lineares elast1c1oao en las art1cula(.;1ones y liga~ 

contragolpes y perturoaciones oe torque mismos que pueoen ser encontrados en lo:<:, robots 

Los manipuladores son sistema!> con una estnictura anamente no hnea\ Las tecn1cas de control 

aaaptat1vo pueden ser una t1en-arn1ent<i poaerosa ¡:>ara controlar este tipo de sistemas 

En años recientes los controlaaores basador. en reaes neuronales han rec1b1ao mue.ha atención Este 

tipo de controlaaor explota las posibilidades de las redes neuronales para aprenaer funciones no 

lineales asi como también para resolver ciertos tipos de problemas donde se requieren cálculos 

masivos en paralelo La capacidad de .:.prend;za;e dt> 135 reoes neui·onales es usada para hacer que el 

cor1trolador aprenaa cierto tipo de funciones. a1:arr1Pn1e no lineales en la mayoria Oc los casos. Que 

representan la d1nam1ca directa la d1nam1ca inversa o alguna 01:-a caractenst1ca del procese Es 

usualmente hecho du1ante un largo penado de entrenamiento del controlador en forma supervisada o 

no supervisada S1 la capacidad de <:1prend1za¡e de las reces neuronales no es interrumpida despues 

de\ periodo de entrenamiento. el con1ro1ador basado en redes neuronales traba¡ara como un 

controlador adapr arrvo 

La Reces Neuror1a\es como St- ha menc1onaoc antes tienen la hab111a;ao:t de aprender modelos no 

hne.a!es sin ur-, conoc1m1ento a'lteno;- de su estructura y son adecuadas para traoaiar en \lempo rea; 

por su alto paralehsrno Estas proo.ecades nan s:ac explotadas para diseñar con1roladore!'> no 

adap1at1vos y adaptativos para robots 

Este trabajo tiene por ObJt!t1vo hacer una s1mu1.ac1ón del enfoque aesarrollado por Alber: Y Zomaya y 

Tarek. M. Nabhan para el contra: directo ae robots usando redes neurona1es art1fic1ales. El sistema 



de control consiste en un macelo ce d1nam1ca inversa quE proauce las tuerzashorques que son 

aphcados a! robot dadas las pos1etones. velocidades. y aceleraciones deseadas. mientras un 

controlaaor neuronal genera una señal correctora. Los peso5 de la rea neuronal. los cuales 

r~presentan los pararnetros. del controJaaor son mod1f1cados en base a una señal de error La señal 

di: error rerire!>enta la desv1ac1ón entrE las pos1c1ones veloc1aades y aceleraciones deseadas )o. la!"> 

r!::ales El controlaaor neur·on.:il es computac1ona1rnen1e ef1c1en1e en et sen11do ce oue no se reau•ere 

una estimación de pararnetro!> para ac1uali..:ar el controlador La tecn1ca e1np1ea aprend1za¡e reforzado 

para actualizar los paramctros ce la red 

La técrnca de control es gencnca en el sentido de Que los parame1ros oel controlador no son 

dependientes oe ninguna estrmac-:1on ae parameuc~ a diferencia de muchos metodos convencionales 

de control adaptauvo El modelo de red neuronal usado aqui es una red neuronal mul\lcapa basada 

en el a1gontmo de backprooagation 
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ROBÓTICA 

1.1 INTRODUCCIÓN A LA ROBÓTICA 

1.1.1 DEFI.NICIÓN DE ROBOT 

l.a palabra robot proviene de la paLaDra checa rot.iota Que s1pnif1ca 1raba10 La def1n1c1on of1c1a1 de un 

robot 1ndustnal se proporciona por la Robot1cs tnaustnes Assoc1at1on (RIA). an1enornien1e lnst11ute of 

Amenca (RIA) 

Idealmente un robo! es un enle .. 1nlel1gen1e- {programable versahl aOaptabLe y capaz de 

organizarse¡: es una maquina capa:: de realizar mov1m1en1os versat1les parecidos a lo~ dt nuestras 

extremidades :supenorc-s con c1cna cap:ic1oac ~f!nsonai y de recono::::1m1ento y capaz de controlar su 

componam1ento. 

1. l. .2 HISTORIA DE LA ROBÓTICA 

En los s1plos XVII y XVIII se crearon vano~ d1$pos1t1vos mecánicos ingeniosos que ten1an algunas 

carac1ens11cas OE:o Jc.1s robots .Jaques ae \..'aus:.--.an construyó vanos mus1cos de tarnañc humano a 

med1aaos del s1g10 XVIII Esencialmente se trataba de rooots mecarncos diseñados para un propósno 

especifico la d1vers1ón. En 1805 Henn Maillaraet construyó una muñeca mecarnca que era capaz de 

hacer dtbUJOS Una sene dE: levas se utllizaoan como el <<::programa>> para el d1spos1t1vo en el 

proceso de escribir y d1bu¡ar. Hubo otras invenciones mecanicas durante la revoluc1on 1ndL1stnal. 

muchas de las cuales estaban d1ng1das al sectorª"°' la producción textil. Entre ellas se puede citar 1a 

hilar.lora g1ra1ona de Hargraves (1770) la hiladora mecanica oe Crompton (1779). el telar meciin1co 

de Canvvngt ( 1765¡, el telar .Jacquard (1801) y otros 

En tiempos mas recientes. el control numenco y la lelequenca son dos tecnologias importantes en el 

desarTollo de la rooot1c.a. El contro1 numenco (NC) se desarrolló para máquinas - nerrairnenta a finales 

oe los años 40 y pnnc1p1os de lo~ años 50. Como su namore lo 1nd1ca el control nt.1menco 1mphca el 

control de accione~ de una rnaqu1na - herramientas por medio de números Está basado en e: trabaJO 

ong1nal ae .Jonn Parsons aue conc1osó el empleo de tarietas µerforadas. que contienen dato~ de 

posiciones. para controlar los e.1es de una maquina - nerrarmenta Et MIT (lnst1tu10 de Tecnologia de 

Massa:::.husetts1 en i952 desarrono un proyec1o que U11hzaoa una fresadora Oe tre!> e1es que era un 

pro\ol1po de control numenco Un traba¡o postenor en el MIT llevo al aes.arrollo Oe! APT 

(Automattcal!y Programmed Tool1ng), un 1en~uaJe de programaeion de piezas para rea11zar la 

programaaon de la maquina - herram1en1a ae contra! numénco 

El campo dE: la \elequenca abarca ta uti1Lzac1on ae un manipulador remoto con1rolado por un ser 

humano ¡.., veces denominado leleoperador. el manipulador remato es un d1spos1t1vo mecanice que 
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traduce los movimientos ae1 operador humano en mov1m1entos correspondientes en una pos1c1on 

remola Un empleo frecuente de un teleoperador esta en la man1pu1ac1on de sustancias pehgrosas 

tales como matenales rad1oact1vos El O¡:'lerador humano puede permanecer en un lutJar seguro: no 

obstarne . mirando a través de una ven1ana dt- cr.sla• plomado o med1anlr;, telev1s1on en c1rcu110 

cerrado. el operador pueae guia~ los rnov1m1entos de! brazo r?moto. Los pnm1t1vos d1sposrt1vos eran 

complelamente mecan1cos pero los sistemas mas rr1ooernos ut1l1zan una como1nac1or. oe s1s1emas 

mecanicos y control electron1co de real1mcntac1on 

En 1954 Cyn! Walter Kenward sohc110 una patente brnanica para ~in d1spos111vo robo~1c.::: ,.:.. Gt!orge C 

Oevol deben atnbuirse aos 1nvenc1onc-s que llevaron ai desaTTollo ae 1os robot.s <1Cluajes La pnrnera 

1nvencion era un d1spos1t1vo para graba:- magnét1camen1e sefiale~ elPc!nca~ y rc•produc1r1a!" para 

controlar una maquina ( ~Sr46) '-ª sef)urx:.a 111venc1or. ~e denomina <<Translt:rencia ?ro~1rarn<1da de 

ArtÍCUlOS >> ( 1961) 

Con el respaldo f1nanc1ero dE:c ta Consol1da1ea Diesel Electnc Campan.., íahora Condec Corp¡ .Joscph 

F. Engelberger Y George Devo1 comenzaron a ocsarrollar plane~ y pro1ot1po!> pa~a el rorJot universal 

conocido como ~unima1e' 

La pnmera 1ns1a1ac1on ae un robo1 Un1matt:' fue hecha en la Ford tv1otor Conipdnv para aesc.:~~ga ae 

una maquina de función en 1roouel 

En 1973 se deSarTollo el lenpuarl- exf:'lenmenta: aenom1naoc \/V,:O.VE out luP se9u1do a' aesaTTO!ló de 

AL. que es otro lenguaJE aest1naoo a la 1nves11gac1on. El pnmer lenguaJe comercial tue VAL, 

desarrollado por Victor Schernman ~· Bruce S1rr1ano para Unimat1on tnc. Ei lenpue11e M:' utilizo para 

programar el robot PUMA (Programman1~ Universal Machme far Assembly) de Un1mat1on 

Hoy en día vemos a la robollca como un campo de 1raba¡o mue.ha mas ampllo que el oue teníamos 

simplemente hace unos pocos años. trataoo con la 1nvestigacron y el oesarrolio en una sene de areas 

w1terd1c1pt1nanas que- incluyen c1nernat1ca dinarnica plan1frcac16n oe s1s!err.as control. s.ensore5.. 

lengua¡es de programacion e 1n1el1genc1a de maquina 

1.1.3 OBJETIVO DE LA ROBÓTICA 

La rob611ca busca la prodi...:ct1v1dad e1evaca cada por el aumento en la veloc-1.:Jad de 1rabaJO y la 

calidad cons1ante As1m1smo 1rnenta libera,.. a1 traba¡aaor de CO'ld1c1ones de traba¡o insatub;es y de 

alto nesgo. eliminando 1a fat1~a 1nnerent1t al traba;o tedioso y repel1!1vo (Que es la fuente de 

accidentes de trabaJo y de vanabilldad de la calidad en los productos manufacturaaos: 

La robótica meJOra la versa1111oaa oeoiao a una mayor flex1b1lldad en el empleo de las maqumas y 

pretende incrementar la ren:abil1dad de las 1nvers1ones racionalizar los recursos humanizar el trabaJO 

y aumentar la product1v10ad y calidad etPvanoo la compel!l1vrdad 
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1.1.4 CLASIFICACIÓN DE ROBOTS 

Los robots pueden d1v1d1rse segUn su grado de mov111dad en 

Movilidad estatica aue correspondena a los rooots de bast:: fi¡a o manipuladores 

• Movilidad en un arca amplia 

De estos últ1mos. se puede hacer una d1st1nc1on ad1c1ona1 

despLa=am1ento sobrE: ruedas y 

~ desplazam1en.10 por meo10 oe ar11cu1ac1ones 

1.2 SISTEMAS CONSTITUTIVOS DE UN ROBOT 
Un robo\ esta cons111u1ao µ01 cLatrc- sistema~ e! sistema 1necan1co lo cons11tuye e! brazo oue mueve 

su organo terminal en vanas pos1c1ones oel espacio con el fm oe realiza~ diversas tareas sobre 

algunas piezas El sistema oe percepción es un con¡unto dE: sen!>ores o elernentos que el robot usa 

para ··percibir" (interna y extemamente) su medio amb1en1e .El sistema de decisión es un sistema 

-1ntehgen1e· que onenta la!:. accione-~ oue realiza el brazo 1a::t1var e desactivar motores. mandar y 

obtener se1=.a1e~ externa~ i:>tc ) El sistema dE: cornun1cac1ón lo constituyen lo~ e1ementos necesanos 

para la 1nterac.::1on oel hombre con et robot 

1-2- 1 SISTEMA MECÁNICO 

El s1stema mecan1co esta consl1tu100 por el MANIPULADOR, y a eStt< lo compone una cadena 

c1nematica oue posee dos elemenlo~ bas1cos 

Eslabones Son cuerpos ngidos que conectan a unH. oos o mas art1cu1ac1ones y a veces 

un órgano ter·m1na! 

Articulaciones : Son puntos f1¡os entre oos cuerpos oue pueden o ne> tener mov1m1ento 

relattvo entre ellos 

Tipos de articulaciones 

únicamentE' son posible!> seis tipos diferentes de art1cutac1ón· de revoiL1c1on (gwatona). pnsmát1ca 

(desh;:ante). c1l1ndnca. cstenca de tom1t10 y planar De es:as unicamente las ar11culaciones g1ra1onas 

y pnsmat1c.as son comunes un lo.s rnarnpulaoores (Vease F1¡::iura 1 1) 

Cadena cinemiltlca: Es un conjunto de eslabones conectactos mov1lmente mediante an1culac1ones 

Cadena cinemé'ltlca abierta: Esta formada por eslabones bmanos y un eslabon un11ano 

Cadena c1ne1natica cerrada: Es a::¡ul.'lla donde 1ooos los eslaoones son b1nanos 

1.2.1.1. CARACTE:RÍSTJCAS DEL SISTEMA MECÁNICO 

E! s1s1ema mecanice. al estar constrtu100 por una cadena cmematrca requiere de actuadores que 

animan o mueven las art1culac1ones. así como e! equipo cornplementano 



ROBÓTICA 

Los actuadores pueden c.onectarse directamente con el eslabón siguiente o a traves de aJguna 

transmisión mecanrca 

La pane final del manipulador realiza accmnes como 1ransponar piezas. soldar. prntar. etc 

l.Jn cuerpo queda perfectamente determinado en el espacio frs1co 1nd1mens1ona1 por seis vanables 

independ1en1es: Las tres pnmeras definen su pos1c1on y las tres restantes definen su onentación 

Re,·olucion Plan ar 

¡;---¡i 
//~>' 
'<::::::::::.:::r:::::-;.· 

Clluuirica 

A 

~ 
Li 

Esférica 

Figura 1.1: Tipos de an1culac1on 

Movllldad: Es el número de articurac1ones. de un manipulador 

Grado de Libenad: NUmero de parametros m(lepenarenles necesanos para posicionar y I u orientar 

un ob1eto en el espacio. 

La estructura mecanica de un robo! permite e1ecutar tareas definidas como una secuencia de puntos 

carac1enzados por una posicion y una onentac1ón 

Compatibilidad: Los grados oe /ibertaO' del manipulador del robo: deben ser mayores o iguales que 

los graoos de libertad de la tarea a realizar 

Repetltividad: E.s la precision con que el manipulador llega a un mrsmo punto en los ciclos de 

movrm1ento 
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Precisión Es la capacidad de que el brazo llegue a una posición o punto La prec1sion depende de 

los aC1uadores ut1J1zados 

Volumen de Trabajo; Es el terrn1no que se refiere: al espacio centro del cual el robot puede 

manipular e! extremo oe su muñeca El volumen de trabaje viene determinado por las siguientes 

caracterist1cas f1s1cas del robot 

• La conf1gurac1on fis1ca de! robo! 

• Los tamaf,os CH.' los comoonentes ael cuerpo del brazo y de ta muñeca. 

• Los 11n11tes de los mov1m1en1os Clt> las ar11culac1oncs del rotiot 

Un robot oe cooraenaoas po1ares tiene un volumen de traba¡o que es una eslera parciAI un robot de 

coordenadas c1l1nancas tiene un;;. envolverne OE traoa¡o C1l1ndnca. un robot 012 coordenadas tiene un 

espacio de trabaje de 101rna rt-ctani;_1u!ar y lJn o~azo an1cutado tiene un volu1nen de 1rat.o<:ijO 

aprox1madamen1t eslenco (Vease Figura 1.:2\ 

~~ 
{a) (b) (C) 

Fii:ura l.:!: \."olumencs de lTilb.'lJO par<l d1\.ersas anmon11~1s de robo!. tal pola:, (l">) c1hndnc;;i) 
1e:1 cancs1ana 

Resolución espacial: Es el incremento oe mov1m1ento min1mo en su volun1en o area de traOaJO 

1.2.1.2 ARQUITECTURAS DC MANIPULADOR.ES 

Los. robots H"\dU!'ótnales estan d1soon1bles er. una amplia gama di!" tamar-;¡os fOl"mas y conr1ºurac1ones 

frs1cas. La gran mavoria oc- los robots comerc1a1mente drsponibles en la actualidad tienen una oe 

estas cuatro conf1gurac1oncs ba5.icas 

1.. Conf1gurac1on polar 

:.. Conf1gurac1ón alindnca 

3.. Confrguracion de cooraenadas cartesianas o rectangulares 

4.. Conf1gurac1on de orazo art1cu1ado 
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La conf1gurac1on polar se ilustra en la pane (a) de la Figura 1 3 Ulrhza un brazo telescop1co que 

puede elevarse o baJar alreaedor de un pivote honzontal Es1e prvote está monlado sobre una base 

g1ratona. E s1as diversas an1cuJacrones proporcionan al robot la capacidad de desplazar su brazo 

den1ro de un espacro esfenco y de aqui la denom1nac1ón oe robo! de ·coordenadas esl eneas" LC:t 

conr1purac1on cilinanca, segun se muestra en la figura (b), uuJiza una COiumna ven1cal y un 

d1sposi11vo de aeslizam1en10 que puede moverse hacia amoa o aba¡o a lo largc ae la columna El 

brazo del robot esta urnoo Al d1spos1t1vo desl1zantP de modo que puede moverse en sentido radial con 

respeclo a la colurnna Haciendo grrar Ja coJumna. el robo1 es capaz de con5egurr un espacio de 

traba¡o que se aproxima a un c1l1ndro 

Un robot de coordenadas canes•anas ilustrado en la pane (e) de: !a figura u11!1..~él tre5 01spo!:-1tlvos 

deslizantes perpenaicuJares cara constn.11r 105 E:'JCS x .t y : Oesp(a;;:ando ros tres drsposr11vos 

deslizantes e'11t·(- S• e: rot>o· e:;, c,..!..>a.<:: O<? operar centro de una envo1vent.:• rectangular de 1rabaJO 

Un robo: oc- brazo art1:::u1aoo se ilustra en Ja f1pura (d) Su conl1purac1on t'.:5 srmuar a Ja de: un brazo 

humano Esla const11u1do por oos componenles reC1os. Que corres~onden al antebrazo ". al brazo 

humanos montaaos soore un pedes1al vertical Estos cornponen1es Ps~an conectados por dos 

an1cuJac1ones grratonas que co.-rE-sponden ar homoro y a! c000 Una rnuileca esta unida ai extremo 

aer an1eorazc con Jo QUE proporciona vanas art1culac1ones sup1emenlanas 

1-2.1.3 SISTEMAS DE IMPULSIÓN DEL ROBOT 

La caoacidad dE'I rabal para aesp!a.:ta .. su C.Jerno. bra7o y muñeca es proporc•onada por el srsterna de 

1mpuls1on que es ulll1zaoo pa .. a accionar a! robo! El srstema 1rnputsor determina la velocidad ae los 

mov1m1entos del brazo. la resrstenc:a nleca-,ica del robot y su rendimiento d1nilm1co En c1ena 

medida el sistema impulsor determina e! llpo de apl1cac1ones que pueae realizar el rof)o~. 

Las carac1eríst1cas quE oet:en tener el srs1ema 1mpu/~or son 

lnercra pequef1a que penn1le aumentar la rapiae;;: de respuesta aef robot 

Alta ngide,;: para evitar dcsp!azarTuentos debido a deformacrones causadas por la carga 

maneJada 

Pos101l1aades d€- cont'"olar oos1c1ón. vc10:::1dad y/o fuerza. etc 

Tipos de sistemas de impulsión: 

Los robots industnales d1spon1llles e;; el rr1ercaoo. estan accionados por uno de los s1gurentes 11pos 

de s1slemas de impu1s1on 

1. lmpuls1on .h1dri'luJ1ca 

2. lmpuJs1on e1ectnca 

3. tmpuls1on neurna11ca 

Las 1mpuls1ones hraraulr~ y e1ectnca son los dos tipos pnnc1palmenle utilizados en los robots más 

sof1s11cados 
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La ventaja habnual del sistema de impulsión h1drilu\lca es proporcionar al robot una mayor velocidad 

y una mayor resrstencia mecánica. Los inconvenientes del sistema de 1mpuls1ón h1draulica radican en 

que suelen añadir más necesidades ae espacio y en que un sistema h10raulico es propenso a las 

fugas de aceite Los sistemas de 1mpuls1ón h1drauhca pueden diseñarse para actuar sobre 

art1cuLac1ones rotacionales o l1neaLes Se pueden emplear actuaaores de paletas g1ra1onos para 

proporDonar un mov1m1ento de rotacion y pueden utilizarse pistones hidráulicos para reali;;:ar un 

mov1m1ento lineal 

(e) (d) 

Fii;ura 1-3: Las cuatro anatonuas de- robot Ws1cas 1a1 ¡::>Oi;:ir. ~bl cihndnca, te> c.;lM.C'!'lnn:i. y 
<di de brazo an1culado 

Los sistemas de imoutsion electnca no suelen proporcionar tanta velocidad como los sistemas 

hldraullcos pero la exaciltud y la repetib1l1dad de los robols c:te 1mpu!s1on electnca suelun :ser me¡ores 

En consecuenua. los robots electncos tienden a ser mas pequeños. con menores ex1genc1as de 

espacio y sus aphcaciones tienaen hacia un tranaJC mas preciso. tal como el montaje Los robots de 

1mpu!s1ón elé:::tnca son acoonados por mo1ores de pasos o servomotores de comente continua_ Estos 

motores son 1doneos para el acc1onam1ento de art1culac1ones rotacionales medtanle sistemas de 

engrana1e y trenes impulsores adecuados. Los mo1ores eléctncos pueden emplearse tambien para 

accionar articulaciones hncales por medio c:te s1s1emas de poleas u otros mecanismos de traslac1on 

La impulsión neumatica suele reservarse para tos robots más pequeños que ttenen menor graoo de 

libertad (mov1m1entos de dos a cuatro art1cu1ac1onesJ Estos robots suelen estar limitados a simples 

10 
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operaciones de ~tomar y s1tua~ con c1C1as rápidos La potencia neumática puede adaptarse fácilmente 

a la actuac1on de d1sposit1vos. de pistón para proporcionar un mo .. •1m1ento de traslac1on de 

art1culac1ones aesh=antes. Tamo1en puede emplear~e µara accionar actuadores grra1orios para 

art1culac1ones rotacionales 

1 .. 2.2 SISTEMA DE PERCEPCIÓN 

La utilización de mecanismos s.ensores. externos pt'rm1te a un robot 1nteracc1onar con su entorno de 

una manera llex1Dle. en contrasle con operac1one~ preprogramadas en las cuales a un rooo~ se le 

~ens.eiia·· a e1ectuar tareas repetitivas mediante un con¡unto de funcione!> programadas 

La fun;:.ion de los sensore~ oel robOt se puede d1v1d1r en dos ca1egonas pnn::.:ipales estado 1n!emo y estado 

exrf!mo Los sensores ael estado m1crno tra1an con la oetecuon oe vanables tales como la pos1c.ron de la 

art1culacion ae\ b:-azo qut;o SC" ut1!1z:a para controlar al fobol Por otra parte, los sensores de estado externo 

tratan la detec..aon de vanaoies tales co1no alcance, prox1rn1dad y conta=:10 Aunquf' los sensores de 

Pf"OxHT1Jaa::i contacto y 1ue1-.:a ¡uegan un pa;:>e1 s1gn1fl=:cmvo en !a nlt:¡o1-a Ot'I r::ibOt. se reconoc:t:' qut• la v1!.16n 

es la c-.ap;::ic•oad ~ensona! mas ootentro- del mismo La v1s1on oe! robot se puedt:! def1nrr corno e! proceso de 

extraer cara::tenza• e 1nlerprc:.a~ 1ntonnaaon Ot 1n1agenes oe un inundo tnd1rnens10nal Estro- prtx..es.o. es 

tamb•en comunmente conoodo c-..omo v1s1on de 111iiiqwna o de cornp1dadora 

1.2.2.1 SENSOR&S INT&RNOS 

Sensores de contacto 

Son d1spo51t1vos lodo o nada' que accionan un contac:io electnco cuando ~Jna condición !".e venflca y que 

regresa a la pos1cion contra.na cuando d1cna cond1cion desaparece Son de baJo costo. simples. y robus1os. 

Los sensores de contacto se das1fican en dos 

De contacto fi5ico crrncrosw.lches) 

tntenup1ores magneti=s requieren oe un 1n:::iuctor n1agnet1:-:.o en Ja parte 1nóv1I que desea 

detectarse 

Sensores de posición 

lna1c.an tas va'ia~:::ines en la oosr::..on de :a!'- art1cula-::1ones Lo!. l!po5 de sensores 5-0n analogscos o d1g1ta1es 

Analógicos E.s1os pueden ser res1s11vos (potenc:ió1netrus) o 1nduc11vos (transformadores 

diferenciales) 

Potenciómetros : El vol\a¡e en ei cursor del potenciómetro indica la pos1cion del 

Ob¡eto (generalmente urndo al curs:)r) La tensión es proporciona! a! desp1azam1emo 

del cursor Son de costo moderado. buena resolución. excelente linealidad y larga 

vida de funcionamiento. Algunas de sus oesventaJas son que con e! c.orrtaicio entre el 

cursor y la p:s~a se ocasiona ru1ao y aesgasie, este Ultimo ong1na pequeñas zonas 

11 
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muertas (S1n contacto) e h1stéres1s locales también son sensibles a la contam1naaón 

ambiental. 

Transformador diferencial: Esta lorrnaao por un nucleo le1Tornagne11co oue se 

despla::a entre dos bOblnas secundanas modtficanoa su a::oplarn1en10 magnt!11co con 

la bobina pnmana Al hacer circular una comente alterna por et devanado pnmano se 

mauce. en cada secundan o. una tens1on cuya amphlud está en !unción ae la po5.!c.on 

del núcleo y cuyo signo 10d1:::a el sentido Oel oe.splazam1en10 Puede alcanzar 

posiciones elevadas ael orden dto! Q_25 micrones y l1nealldad de hasla O 1 e,¡; en rangos 

06 25cm Son 1nsens1b1es a la t1urnedad y a la te1nperatura 

Digitales: Son lla$lcarnente u>d1t1caao1es op1oelpc,ron1cos.SP CCJm~-011en ae un :11~-::;c o 

regleta. seuun el t1~ de art1culaoon (rotaaona• o pnsma\1~..a). con vnr:as p1s:as lorrnadas por 

onfiaos o zonas blanca~ y nt::gras Caoa pista es ai-1a11za::a s1mul\ancamente en un punto por 

d1sposi1lvos optoelectrorncc~. y al 1novcrst- la an1cutaoan ¡ur1tc t;.nn el ais::;.o e, regleta caoa 

d1sposit1vo optoelectronico genera una señal d1guai qut- proporc.iona una med1cion oel 

desplazamiento Estos sensores san ampl1arnpn1e utihz:adc5 cr. :o;u~ dos vananles 

==- lncrr:mentaies 

= Absolutos 

Sensores de velocidad 

Indican las vanaaones en ta velOC1dad de las art1culaaones. Los 11pos de sensores de veloooad 

comUnmente ullhzados en robots tndustnale& son 

Optoelectrónicos: Funoonan de manera sunilar a los sensores de p;:lSICtón d1g1tales, con la 

conSJderacion que la frecuenc..ia de la señal d1g1tal generada es proporcionnl a la veloc.tdad del 

9''° 
Generador de corriente directa o dinamo: Posee un eslator de magneto perrnanen1e una 

fuerza e1ectromapnét1ca Cfem) Que es 1ndu::iUa en el rotor ei..1ya magnitud es proporcioriat a la 

veloadad de este Dicha fem genera en las 1erm1na1es de! devanado del estator un volla¡e de 

co1T1ente directa proporaonal a la velOC1dad 

1.2.2.2 SENSOR.ES EXTERNOS 

Amphan las l'.)OS1b1l1daaes de los robots 1ndustnilles en :a eJecuaón de trdb.:""IJD~ 

Lo~ sensores extemos para rE>COnocer un ObJelo \1cnen como max1mo tres fases 

Deteccion darse cuenta aue dicho ObJeto existe 

• LCY"....al1za::.ión saber donoe se encuentra el objclo 

• Caractenz.aoon anahzar la geornetria del cuerpo 

Las d1stanaas que traba¡an estos sensores son lds sog•.lfentes. 

• Sensores de tacto y esfL1erzo = O cm 

12 



• Sensores prox1metncos = 1 a 20 cm 

• Sensores de visión = 50 cm a vanos metrns 

Los senSOl'"es ~Xlernos mas comunrnente utihz.ados son los siguientes 

Sensores de tacto 

EXJsten dos tipas de sensores de ta=to· 

ROBÓTICA 

Contacto binario: Utilizan m1cros ....... tches aut:c ai contado produara.n una 1nfOrTTiadon blnana. 

conststente en ausenc:a o p1·csenaa de p1E:zas er. la pinza oel robot Pc.>.see matenales 

an1tdesl1zantes (hule. neopreno). y ~e manipulan obJetos cuyo peso es conoodo a pnon. 

penn1henoo a¡us:ar la fuerza de pres1on neccsana para dicha tarea 

De deslizamiento : Aiuo.tan la tuerza de presmn de los ob¡etos en 11.mcion del peso de los 

mismos. 't' para esto se tiene un 5ensor de desl1zam1ento (eiernplo. rodillo empu¡aao por un 

resane) 1mple1nen1aao en los -oeoos· a.:.- la pin.l.a Esh.• sensor ac\Pcta e• n1ov11n1ento relativo 

entre la p1e7a pe.- manipular y la pinza del robot La fc.Jerza de prQs1on aumenta 

progresivamente nasta anular e1 ocsl1zam1ento 

Piel artificial : Est.0:1 comp1..1esta pe>.'" una llo_¡a de matenal a:slanle (t1ulc neoprenol con espesor 

entre 3 v 10 mm. contaminada con part1cu:as conductora~ En una r..ara se c.01o::;a una la1n1na 

mc1át1ca urnfomit y e;, la otra cara una 1natnz ae electroc.los. Cuando sr e1erce una preg1on 

sabre la P•tJI art1f1oa: er·, las particu;as co~1:Juctora!':. arc. ... ua un.a c-.oir.ente proporciona' a la 

presión e1erada por el ob¡eto. perm1t1endo estimar 1a magnitud de l<:i luerzn oe pres1on e1ercida 

por Ja pinza sobre el ob¡eto 

Sensores de esfuerzo 

Existen dos fonnas dB detf'ciar el esfuerzo re::.ullante del contacto entre el robot y un ob¡eto de su mcd10 

ambiente: 

Utilizando como sensores a los actuadores del robot: Cuando un.a fuerza es aplicada en el 

organo terminal del brazo se angina un 1ncrernento en la cxcitaoon de los actuaaores. esto con el 

fin oe mantener nulo el error oe pos1etonam1en10. 

Utilizando sensores de esfuerzo: Para medir los pares y fuer;as 1nduodas por e! contacto 

pueden usarse galapas tesometncas como lransouctores El sensor de esfuerzo se cons1n.Jye 

como lJn arTeglo de vigas provistas OE" pares an11s1metncos que oe1enn1nan tos momentos y ciertas 

componentes ong1nadas por el contacto 

Sensores de proximidad 

Su fin es 1nfonnar la presencia de Objetos cercanos a~ organo tenninal del brazo D1sttnguen Objetos y 

ObJC11vos para aux1har a! SJstema de contra! 1deostón) a ev11a~ col1s1or1es 

Los sensores de proXJmidad son tos siguientes 

Ópticos : a través ae la luz ae1erm1nan la proximidad 
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Magnéticos: !.e usan para detectar prox1m1dad de objetos mt.':al1cos 

Neumáticos : delec1an la presenoa de un objeto en funoón de la canhdaa de aire recibida 

que puede bloquear el oD¡eto (contrdpres1ón). 

Acústicos: oetectan la p1esencia de un ob,eto env•anClo una señal acUstica que tiende a 

rebatar en caso áe encontra~e un ob1e10 cerca 

Sensores de visión 

Son los mas completos ya que dar. un c:::inoom1ento global deo la sttuación del en1omo s1gn1flcat1vo del 

robot. y generalmente poseen camaras que cubren el area de traoa10 del mbot EJ alcance puede ser de 

vanos rr1etros 

1 .. 2.3 SISTEIUA DE DECISIÓN 

El Sistema de deczs1on esta fonnc.iao po- e! controlador y este 11ene la inteligencia para hacer que el 

manipulador se desen1pcrle de la manera que haya sido oescnla por su entrenador (e! usuano) 

El controlad01· consta de 

Memoria para almacenar datos de posioones Oef1rnaas donde e! brazo se mueve y para 

guaroar mformacion 1e1,1aonada cori la propia secuenoa del sisteina {pro;irama) 

Secuenciador que interpreta datos. atmacenados en rne1nona e indrca a los deinas 

componentes del cornrolaaor :as acaones a reahzar. E! secueneiador actúa como 1nter1ace 

pasando datos y señales 

Unidad computacional que realiza los calculas necesanos para auxiliar ar secuenoador 

Sensor de interface con el manipulador para obtener da1os como la pos1oón de ec•da 

art1culaeión. Algunos robots tienen un Sensor de Interface externa nor t'JP.rnpio LJna t:;...tn1ara 

oe TV para oDtener tn1ormacmn de! sistema de v1s.1ón. 

Interface entre el secuenciador y las amplificadores de potencia. ésta se encarga con 

base en la informaeión del secuenciador de proveer las señales (hacia los arnphf1cadores de 

potenc.a) de 1al forma que los aclu.adores puedan eventualmente rnover sus art1culaciones ae 

la forma deo;,eada 

lntertace hacia equipo auxiliar para Sincronizarse con otras tJ'ltdaoes externas o 

controlad::>rcs asi como para oett>rrnin.""lr et estado de sensores (f'Jemplo· s~ ..... 1c.'1Ps tirn11e en 

d1spos1trvos o unrdades extemas). 

Controles de operador para que e: usuano pueda defirnr la se-cuencia de operacio;ies y e! control del 

robot. ES1o pueoe nac.erse- desa,;. ut·.a tE>nrnnal CD'l un 1engua1e df; progr:::imaoon. con un panel ae control 

con un '1eactl pendan!~ o d1spos1t1vc similar oue riosea un menU oe 1n~trucciones d1ng1das al operador_ 
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1.2.4 SISTEMA DE COMUNICACIÓN HOMBRE - MÁQUINA 

Es el sistema donde se realiza el 1ntercamb10 de infonnación entre el opelddor y el robot o maquina 

En robótica la comunicación homt:>re - máquina se ut1hza para translenr del hombre hacia ei robOt la 

informaoon relativa a la planificacion y a la e1ecuaón de la tarea (con los avances tec..,olog1cos se empieza 

a confiar al rubot una pane 1mponante ae la tuncion deas1ón - plarnficaaon¡ 

La comurncacion hombre - maquina puede efectuarse de d1st1ntas 1naneras 

* Seflales elt:ctnc.as 

.,. lnfonnnoones visuales 

• tntorrnaoones sonoru.s, e1c 

Estas pueden desarTOllarse en diferentes niveles de lengua1e del mas alto {lengua1e nalural, al nivel mas 

baJO (sefla1es de todo tipo ) 

Un CJemplo dt:o comurncacion hombre - 1naqu1na son los controladores. del operador (T each Penoant. 

computadOl"a. etc). para esto se U11l1z.an computadoras c:on algun lengua¡c de propramación part1a..1lar 

Muchos lengua¡e~ de programaciÓf) ut1hzados en rooó11ca 1ndustnal se ocsan-o!Jaron para un tipo o robot en 

part1C1.!lar y aqu1 !>e mencionan algunos 

VVAVE {1970; AL (CIN:=MATIC1975) MAL (1978 18M). REX.. EMILY, StG:...A (OL!VETTIJ PRIMA V.C..L 

(PUM.e.. UNIMATlON 1978) ALJTOPASS t1E•77 lBM). LAMt... RAPT(1978} NO..C..t-t. S'.JILC SAIL (1975). 

STRIPS {1970) APL. SASIC. PASCAL. FORTRAN LISP. PROLOG. ADA y otros lenpuare~ que operan 

para mini computadDl"as 

1.2.S EQUIPO PERIFÉRICO 

Para las aphcaaones 1ndustnales. las capaod<Jdes de! robot bas1co deben aun1cn\¡1~t- p.or rned10 oe 

dispos.illvo!!' adroonales. Podnamo.s denomrn,'"'tr .:-i es1os d1spos1t1vos como los pentencos. del roooL Incluyen 

herramientas que se unen a la mufleca áel robo! y a los sistemas sensores que permiten 1nteracc.onar con 

En robótica el tenrnno de efector final se utiliza pi'lra descnb1r ta mano o herramienta que es~a unida a la 

muñeca E! elee1or final representa la herramienta especial que penn1te al robot de u~.o gene:-a. realizar una 

aphcación par"t1cular Esta herramienta especia! debe diseñarse espec1ficamente para la aph::..--icion 

Los efectores finales pueden d1v1d1rse en aos c..ateDorias· pinzas y herramientas Las pinza~ son efec1or~s 

finales que ~e utihzan para 1omar y sostener objetos Hoy una diversidad de mctodos de su1eaón que 

pueden utihzarse. además ae los medios mecánicos obvios de lomar la pieza enti·e aos o mas aedos Es1os 

métoaos suplementanos incluyen e: empleo de casquete::. de SUJt.'D0'1. imanes. ganchos. y cuct1ara5 Una 

herramienta se utmzaria como un efector fina! en aphcaciones en que se exija al robOt reahzar alguna 

operación en la pieza de trabaJO Eslas aplicaaones 1ncJuyen la soldadura por puntos. la solOa:Jura por arco 

la pintura oor pulvenzación y tas operaciones de taladro En cada caso. la herramrenta panicular esta urnaa 

a la muñec:a Oei robot para reahz.ar la aphcaeion 
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Algunos ejemplos de herramientas utmzadas como efectores finales en aplicaciones de robot incluyen: 

Herramientas de soldadura por ?Lmtos 

Soplete de soldadura por arco 

Tobera ae pintura para operaoones tales como· 

taladrado 

ranurado 

cepillado 

rectificado 

Aplicadores de cemenlo liquido para montaje 

Sopletes de calenta1n1ento 

Herrarrncntas de coite pe¡- c....t1orro de agua 

1.3 CINEMATICA DEL BRAZO DEL ROBOT 
Un manipulador mecánico se puede modelar e.amo una cadena aniculada en lazo ab1eno con algunos 

cuerpos ng1dos (eJemenlos) conectados en sene rior una articulación (je revolucion o pnsmilt1ca 

movida por actuadores Un final de la cadena se une a una base soporte mientras q~e el otro extremo 

esta libre v unido con una hen-amienta (e! efec1or final) para manipular OtlJetos o real:zar tareas de 

montaje E! movimiento rel;:i\1vo en las art1culac1ones resulta en el movimiento de los elementos que 

posicionan la mano en una orientac1on deseada En la rnavoria de las aplicaciones de robot1ca. 

está interesando en la C.Jescripción espacial del efector final del manipuladar con respecto a un 

sistema de coordenadas de referencia fiJa. 

La cinemática del brazo del robot trata con el estudio analitico de la geometria del mov1m1ento de un 

robot con respecto a un sisten1a de coordenadas de referencia f1JO como una tuncion del tiempo s1n 

considera.- las fuerzas t momentos que ono1nan dicho mov1m1ento Asi pues , trata con la descripción 

analit1ca del desplazamiento espacial del robot corno función del tiempo, en pait1cular las relaciones 

entre las vanables espaciales de tipo art1culnción y la posición y onentac1ón del elector final de! robot 

Este tema se plantea dos cuestiones fundamentales· 

i. Para un manipulador determinado dado el vector de angulas de tas an1culac1ones 

q(t) = {q:(t). q~(t) . ... q.,(1)) 1 y los par3metros geométncos ael elemen10. donde n es el 

número ae grados de libert;:id. ¿ Cuúl es la orientacion y ta posición del efector fma! del 

manipuLaoor con respecto a un sistema de coordenadas. ae referencia ? 

2. Dada una posición y orientac.1ón deseada del efector final del marnputador y los parametros 

geometncos de Los elementos con respecto a un sistema de coordenadas de referencia. ~ puede el 

manipulador alcanzar la pos1c1ón y onentac1on de la rnano que se desea ? Y s1 puede . .::.. cuantas 

conf 1;:iurac1ones d1le~entes del marnpu!ador sa11sfaran la misma cond1c1on-? 

16 



ROBÓTICA 

La primera pregunta se suele conocer como el problema cinemático directa. mientras la segunda es el 

problema c1nern.3t1co inverso (o solución del brazo). Corno Jas vanab1es 1ndepenc::hentes en un brazo 

de ronot son vanaoles de art1culacion y una tarea se suel~ dar en terminas de las cooroenadas de 

referenc;a, el problema cinematico 1nverso ~t- ut1hLa dE:" lorma mós frecuente. En la f1~1ura St': muestra 

un simple diagrama de bloques que 1nd1ca La re1ac1on entre es1os dos problemas 

Como los elementos de un brazo pueden ~11r<H yJo trasladarse con respecto a un sistema de 

coordenadas de relcnenc1a. el desplazamiento espaCJal total del efector final sP debe a las rotaciones 

angulares y traslaciones angulares de los elen1entos Onnav1t y Har1enberg j1955) propusieron un 

metoao sistematice y gen~ral1;:a-.jo dt ut111;;:ar algcbra rn3tnc1'3\ para de~cn01r y representar la 

geometna espacia\ de los elementos ae un brazo con respecto a un sistema de referencia fl¡o 

Angu\of de 
las :1rticul;11;10111!s 
q¡(t), .... q.,(t) 

An~ulos de 
las art1culac1011cs 

<j¡(t). ·••• qn(T) 

P.ir.t111cuos 
dr: los 

l l l 

1 
~I =Cin=º"""='c" ~!'. \.~ '-- Directa 

Pa rar11e1 ro.; 
de los 
clc:mcnios 

l l l 
[ 

Cinen1áfica 
lrn.·ersH 

Pos1c1on v onenu.c1an 
de:J efoca~r final 

Fi;:un1 1.4 : Los Proble1nas c1ne111at1cos d1rec.to e inverso 

1.3.1 EL PROBLEMA CINE?\1ÁTICO DIRECTO 

Se utiliza 81gebra vectonal y matncial pnra desarrollar un mótodo genera11zado y sistemat1co para 

describir y representar la locahzación de los elementos de un brdZO con respecto a un sistema de 

referencia fiJO Corno los e1emen:os de un brazo pueden girar y I o trasladarse con r.-ospecto a un 

sistema de coordenadas de refnrencia, se establecerci un sistema de coor:::lenadas ligado al cuerpo. a 

lo largo del e¡e de La art1culac1on para cada elemento. El problema cinemat1co directo se reduce a 

encontrar una miltnz de transformación que relacrona el sistema de coordenadas ligado ai cuerpo al 

s1stema de cooraenadas de referencia. Se utiliza una matnz de rotac1on 3 " :;>. para ciescnbir las 

operaciones rotacronalcs del s1ste1na l1gaao ai cuerpo con respecto al s1s1ema de referencia. Se 
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U1ilizan enionces Jas coordenadas. homogéneas para representar tos vectores de pos1c1on en un 

espa~o tridimensional. y las matrices de rotación se ampliaran a matnces de transformación 

homogenea 4 x 4 para incluir 1as operacmnes 1raslac1onales oel sistema de coordenadas ligado al 

cuerpo. 

1.3.1.1 MATRICES DE ROTACIÓN 

Una matnz de rotac1on 3 x 3 se pueae defrnrr como una malnz dt- tr~nsformacrón que opera sobre un 

vector de pos1c.1ón en un espacio eucl1d1ano 1nd1mens1ona! Transforma sus c.oordc:nadas expresadas 

en un sistema de coordenaa.:is rotado Ol ·¡ "Jf (sistema l1~aoo al cuerpo) en un sistema de 

coordenadas de referenciaO_\-}"Z En ta figura 1.5 se aan dos srstemas ae coordenadas 

rectangulares el sistema oe cooraenaaasO.\"}"Z. con O.\· 0} y CJZ corno sus e¡es de 

coordenadas. y el sistema de coordenadns0[ ·:·u· conOl ()/" 011" como sus eies ae 

coordenadas. ArTibos sistemas de coordenadas lrenem sus od~enes co1nc1dentes en el punto O El 

sistema de coordenadas O •. \TZ eslá f1¡0 en el espacio tnd1mens1onal y se considera un espacio de 

referencia. El sistema de cooraenaoas 0(.:"11f" esla girando con respecto al sistema de 

reterenc1a O_.\ l "Z 

z 

• y 

F1~11ra l.~: S1stc1nas de ce>ordcnudas d.- referenc1~ ~ 11;.o'ldo al cuerpo 

Físicamente, uno puede considerar que e: sistema de coordenadas OL'J '"lf' es un sistema de 

coon:ienadas ligado at cuerpo Esto es. esta permanente- y conven1entemenle unido al cuerpo rigido 

(por ejemplo. un avron o un elemen10 del brazo de lm robot ) y se n1ueve ¡unto con él. Sean 

(1~ .J, . k,) y (;., .j,. "~)Jos vectores unitarios a lo largo ae lo::. eJeS de coordenaoas de los 

sistemas Q_\J"Z y Ol'l ·ir. respecllvamente Un punto p en eJ espacio se puede represemar por sus 

coordenadas con respeclo a amb.:>S sistemas de coordenadas Para fac.111:ar el an.3!is1s. supondremos 
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que p está en reposo y fijo con respecto al sistema de coordenadas Ol!l ·11· Entonces el punto p 

se puede representar por sus coordenadas con respecto al sistema de coordenadas OL.'1 ·¡_r y 

0..-\TZ, respectivamente. como 

P ..... =(p_.p,.pM) 7 y P .. :"'- (p,.p,.p=)
7 {1.1J 

donde Pz•·= y P ...... representan el rnisrno punto p en el espacio con respecto a d1feren1es sistemas 

de coordenadas y el sup~rind1ce T en los vectores y matnces denota la operac1on transpuesta 

Una matnz R de transformac1on 3 x 3 es una matn:: que transforma las coordenadas de P., .... a las 

coordenadas expresadas con respecto al sistema de coordenadas 0.\1 Z . de~oues de que el srslema 

de coordenadas Ol._,'i -~f· ha s100 girado Esto es 

(1.2) 

Observese que frsicamente el punto p.,, ... ha s1dO girado junto con er sistema de coordenadas 

ourw 
Recordando la deflnrcion de 1as componentes de ur vector ter,emos 

(1.3) 

donde p,. p, y p, representan la5 componentes de p a lo largo de los ejes 0.\-, OY y OZ, 

respectivamente. o las proyecciones de p soore Jos eJeS respectivos Asi utilizando la definición del 

producto escalar y la ecuación (1 3) 

p. = '" • p-= 1, • 1 .. p., - 1, • .J.P • ...,. '~ •k .. p,. 
p, = 1, • p 1, • 1 .. p.. .. J,.p, - 1, •k,.p .. 

P: = ': •¡..• = 1, •1.,p., - '= ·.1.P.-.-- 1, •k,.pM 

o expresado en forma matnc1al. 

1,·.J, 

.1,-.J. 

k, ·J. 

, ·k J [p J J, -/.:,. P. 

k, ·k. p_ 

Utilizando esta notación. la matriz R en la ecuación (2) está dada por: 

(1.4) 

(1.5) 



['•"'• 
R= J, ·1 .. 

k, ·1 .. 

'··J. 
J,. •J, 

k, . -'~ 
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'· ·k.J .J. ·k. 

k, -k. 

(1.6) 

Análogamente. se pueden obtener las coordenadas de p .. - con las coordenadas de p ..... ~ : 

(1.7) 

~·J u·.,_ "·J. '· ·k·J e· J P. = -'_· -1.. -~-· ·J. -': -J..:-- P. 
P.. J.:, ·1.. ~ ·.1,. kz ·A~ P: 

(1.8) 

Como los productos escalares son conmutativos. se puede ver en las ecuaciones (1.6) a (1.8) que: 

(1.9) 

QR=RTR=R- 1 R=J' (1.10J 

donde 1·1 es la matnz 1dent1dad 3 x 3. La transformación en la ecuación (1.2) o (1.7) se llama 

transformación ortogonal. y como los vectores en los productos escalares son todos vectores 

unitarios. se /lama tamb1en transformación ortonorrnat. 

El interes pnmano en desarrollar la matnz de transformación anterior es encontrar las matnces de 

rotación que representan las rotaciones del sistema de coordenadas OL/1 ·n · respecto a cada uno de 

los tres eJes principales del sistema de coordenadas de referencia O.\·yz Si el sistema de 

coordenadas Ol..i1 '1V se gira un ángulo u respecto ar eJe O.\· para llegar a una nueva pos1c1on en el 

espacio entonces el punto p.,.,.. . que tiene coordenadas (p,.. p,. p,. ) 7 con respecto al sistema 

OL'1'1f. tendra coordenadas diferentes (p., P .. P: ) 7 con respecto ar sistema de referencia 

O.:\:yz La matnz de transformación necesana R .... se llama la rTlalnz de rotación respecto al O~\· 

con ángulo cr R, ... se pueae denvar del conceplo de matnz de lransformacion antenor. esto es 

(1.11) 
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~ 
•/ 1,·.1. 

R,...,. = .... ,: J, ·J, 

', ·r., k, ·J, 
• -k J u' J, ·k.. = o 
k, ·k.. o 

-s~na] 
cosa 

(1.12) 

Análogamente, las matnces de rotación 3 x 3 para rotaciones respecto al eJe 0}. con angulo t¡) y 

respecto al e1e OZ con ángulo 8 son. respectivamente : 

[

COS'l' 0 

R •. "= O 
- sen</' O 

{1.13) 

Las matnces R, . .,. R •. ~ y R, .. 
1 

se llaman nwtnces de rotacion bas1cas Se pueden obtener otras 

matnces de rotac1on finitas a partir de estas 

1.3.1..2 INTERPRETACIÓN GEOMÉTRlCA DE LAS MATRICES D:E ROTACIÓN 

Es conveniente in1erpretar las matnces de rota:::.ión oas1ca ae forma geometnca Esco1amos un punlo 

p fiJO en el sistema de coordenadas OL'l"H. Que sea(l. O. 0) 1
• esto es. r ... - ~ 1., Entonces. la 

pnmera columna de la matnz de rotacion representa las. coordenadas de este punto con respecto a\ 

sistema de coordenadas O~\"}"Z Análogamente, esco~1endo p como (0. l, 0) 7 y(O. O. 1) 7
, se 

puede 1denl1f1car que los elementos de la segunda y tercera columna de una matnz o~ rotación 

representan los e1es 01· y Olf' respectivamente, del sistema oe coordenadas CJ(.:1·u· 

respecto al sistema de coordenadas 0.\.TZ. Asi. dado un sis1ema de referencia O.\TZ y una matn<: 

de rota:::.ión. los vectores columna de la matnz de rotac.ión representan los e¡es pnncipales del sistema 

de coorden<-lOas OL'l ·ir· con respecto al sistema de referencia y se puede deducir \<J lor..ahza~1ón de 

todos los ejes pnnc1pales del sistema de coordenadas Ol/l·n· con respecto al sistema oe 

referencia. En otras palabras. una matn:;: de rotación geométncamente representa los eies pnnc1pa!es 

del sistema de coordenadas rotado con respecto al sistema de coordenadas oe referencia 

Como la inversa de una matnz de rotac1on es cqurvalente a su transpuesta. los vectores fila de la 

matnz oe rotación representan los e¡es pnnc.ipales ael s1stema de referencia 0.\'1"2' con respecto al 

sistema de coordenadas rotado Olfl.lf. Esta 1n1erpretaci6n geometnca oe las matnces de rotación 

es un concepto Importante que proporciona indicaciones en muchos problemas c1nernat1cos del brazo 

del rooot Se dan a continuación algunas propiedades uliles de las matnces de rotación 

1 Cada vector columna de la matnz Cle rotac.ion es una representac1on de! vector un1tano ae1 

eie rotado expresaoo en términos de los vectores unitanos de los eJes del sistema oe 
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referencia. y cada vector fila es una represen1ac1on del vector un11ano de los e,es de 

referencia expresado en función de los vectores un11anos de los e1es rotaaos cel stslema 

ou111· 

Como cada fila y coiumna es una representa:::.1on ae un vec1or un1tano la magnitud de 

caoa una de ellas aebena ser igual a 1 Esta es una propiedad d1rec1a de un sistema de 

cooro~nadas ononorma! rv'.as aun. el de1erm1nan1e de una malnz de rotac1on es + 1 para 

un sistema de cooraenada5 aextrog1ro y -1 para un sistema ae coordenadas levogno. 

Como cada fila es una repre!'>entac1on vpc1ona1 de v~ctores ortonormales el proauclo 

interno (produclo escalar) ae cada fila por cualquier 01ra fila es 1g~ial a cero. 

Analogamente e! producto interno de cada columna por cualquier otra columna también 

es 1guat a cero 

..; La inversa de una rnatnz di:'" rol<..1::::1óri es ta transpuesta de la rnatnz de rotac1on 

RR: = J' (1 14) 

donde /·.e~ una matnz idenl!aao dé 3 x "3 

1.3.1.3 COORDENADAS HOMOGÉNEAS Y MATRIZ DE TRANSFORMACIÓN 

Como una matr.z ae rotación 3 X 3 no nos da ninguna posio11iaad para la trasJacion y el escalado. 

introduce una cuarta cooroenada o componen1e al veclor de pos1c1ón r = (p,. p,. P~ ) 7 en un 

espacio tndrmens1ona1 que Jo tran!>fOrma en f• ~. (upJ. "P,, "P:· H ) 7 Decimos Que el veclor ce 

posrción p se expresa en coordenadas /1ornogéneas. Et concepto de una representación en 

coordenauas homo~eneas en un espacio euc!1diano tndrmens1onar es útil para aesarrollar 

transformaciones ma1nc1ales que incluyan ro:ac1ón. tras!ac1on. escaJaoo y transformacron de 

perspectiva =.n general. Ja n.•presen1acion de un vector de posición de /\' componentes por un vector 

de (.-Y ~· 1) componPntes se llama reproscnt8c1011 en coordenadas t1omogéneas En una 

represen1ac1orr en coordenadas hornogeneas la representac1on de un vector .\· - d1mens1onaJ se 

efectúa en el espacio { _,\· - IJ- d1mens<onat y ef vector fisico ,\· - dimensional se obtiene d1v1d1endo 

las coordenadas homogeneas por la c.ooroenada ,\" - 1 que es H Así, en un espacio tnd1mens1onaf, 

de pos1cionr ,--- (J',. r .. P: )T se representa por vector ampliado 

(up,. l1p,. "1-.,,:. ll") ·en !a reprcsentac1on de cooraenadas homor;¡éneas. Las coordenadas físicas 

se relacionan con las coordenadas homogéneas como sigue. 
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(i 15) 

NO existe una representación en coordenadas homog0neas L1nica para una representac1on en un 

espacio tnd1mensional. 

Por eiemplo fa 1 =(-.• 1p_..-.1 1p,.,, 1p,.,,·,) 1 
y P:=<'':P··"=P··'\'2 1',·"l)

1 
son todas 

coordenadas homogeneas represcnlando el mismo vector oe pos1c1on p ,..._ (p,. p,. p, ) 1 Asi 

se puede ver a la cuan.a componente de las coordenadas hornogeneas w como un factor de ef>cala 

Si esta coordenada es la unidad (w = 1) .entonces las caoroenada~ t1omogcneas transformadas 

de un vector de pos1c1on son las. 1n1smas que tas cooroenaoas f1s1cas del vector 

La matnz. ae transformarnón homogenea es una rnatnz A x 4 que transforma un vector de pos1c1on 

expresado en coordenadas homogéneas oesdE:< un sistema de coordenadas has1a otro sistema de 

coordenadas. Se puede considerar que una matnz de transforrnac1on nomogenea consiste en cuatro 

submatnces 

r 1natnz oe 
\ rotac1on 

l trans;::-ac1on 
de perspectiva 

vecloc de J pos1c1on 

escaLaoo 
(, 16) 

La submatnz 3 x 3 superior Izquierda representa la matnz de rotación: la submatn:=. supenor Oerecha 

3 x 1 representa el vector Oe posición del ongen Oel sistema de coordenada rotado con respecto al 

sistema de referencia: la sutimatn;:: 1ntenor 1zqu1erda 1 x 3 representa la trans1ormacion de 

perspectiva: y e\ cuano elemento diagonal es el factor de escala g1obal La matnz de transformaoón 

homogénea se puede ut1hz.ar para exphcar la relación geornetnca entre el sistema ligado al cuerpo 

OUI Tf' y el sistema de coordenadas ae referencia O.\TZ 
Si un vector de pos1c.:ion p en un espacio tnd1mensional se expresa en coordenadas. homogéneas (es 

decir, i' = tr .. r .. p,. 1)7 , entonces utilizando el concepto oe rnatnz de trans!onnac1on. una 

matnz de rotación 3 x 3 se puede amphar a una matnz. de rotaCIÓ!i homogenea 4 x 4 T,.,. para 

operaciones de rota::;1on pura AsL las ecuaciones (i 12 ) y (i i3). expresadas como matnces. de 

ro1ac1on. se hacen 
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. {~ 
o o 

~ 
[ cos~ o senf/l 

~] T. 
cosa -sena ·• ~ -s;n~ 

o 
T, o co~<P 

(' o o o 
¡i.17} 

[ose - St:.11 fJ o 

~] = senB cosB o 
T,. ,, o o 1 o 

o o o 1 

Estas malnces de rotación 4 x 4 se llaman marnces de rotación homogéneas bas1cas 

La subrnatnz supenor derecha :? ~ i de la matnz de transformac1on hDmogenea tiene el efecto de 

trasladar el sistema de coordenaoas Ol...'J"lf" que tiene ejes paralelos a! sistema de coordenadas Cle 

referencia 0 .. YTZ, J:iero cuyo ongen esta en (dx, dy .. dz) del sistema de coordenadas de referencia 

[

¡ (l o d."2~ 
7 = o l o d.\' 

,,..... O O 1 et:: 

o o o l 

t"1 18¡ 

Esta matriz de transfonnacion 4 .x 4 se llama matriz ae rras1ac1ón no1nogénea básica. 

Los elementos de la diagonal principal de una matnz de 1ranstorrnac1ón homogénea producen 

escalado local y global. Los pnmeros tres elementos diagonales producen un a1argam1enlo o escalado 

local como en : 

(1.19) 

Asi. los valores de las coordena~as se alargan n1ed1ante tos escalares a, b y e respectivamente. 

Observase que las matnces de rotacion oas1cas T,,., no Producen ningún electo de escalado local. 

El cuarto elememo diagonal produce escalado globa1 como en' 
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(1.20) 

(1.21) 

Por tanto. el cuarto elemento diagonal en la matnz de transformacion homogenea tiene el efecto 

deglobalmente reduetr las coordenadas s1 t- ::- l y de alargar 1as coordenadas si O ...:: s < l 

En resumen. una matn:z. homogénea ~ x 4 transforma un vector expresE1do en coordenadas 

homogéneas con respecto al sistema de coordenadas 0Lf1'Jf' en el sistema de cooraenadas de 

referencia O ... \TZ Esto es, conw = l . 

p .,=Tp,.,., (1 22) 

[' s, a, 

::]~en T= '" 
s, ª· ~] (1.23) ,, s, a, P, O o o 

o o 1 

1.3.1.4 INTERPRETACIÓN GEOMÉTRICA DE LAS MATRIC&S DE TR.ANSFOR.MACJONES 

HOMOGÉNEAS 

En generat. una matnz de transformación hornogenca para un espacio tnd1mens1ona1 se puede 

representar como la ecuación (1.23). Esco1amos un punto p fi¡o en el sistema de coordenadas 

Q{_,'111" y expresado en coordenadas nomogencas como{O. O. O. 1) 7 esto es. P .... es el ongen 

del sistema de coordenadas OU 1 Tl · Entonces la si.Jbmatnz supenor derecha 3 x 1 indica la pos1c1on 

del ongen del sistema ou1·u· con respecio a! s1s1erna de coordenadas de releren:::ia 0.\·yz 

Esco¡amos el punto p como( l O O. 1) esto es. P ... ~ e;'· tv'lá~ aUn. suponernos oue los 

origenes de ambos sistemas de coordenaoas co1nc1aen en un pi.Jnlo O. Este tiene el efectc. de hacer 

de los elemen1os en la submatnz supenor derecna 3 x í un vector nulo Entonces la pnmera columna 

(o vector 11) de Ja matriz de 1ransforniac1on homogenea representa las coordenadas aet e¡e Ol..! de 
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0(/r'"U' con respec10 al sistema de coordenaoas O.A'YZ AnBlogamente. tomando p como 

(O. l. O. 1) r y (O. O. l. 1) r , se puede 1denuf1car Que la segunda columna (o vector s ) o ta tercera 

columna (O ... ector a) de los elementos de la matnz homogenea representan. respect1,,.amente. los 

ejes 01· y Olf" de1 sistema ae coon:1enada5 Ol..Jl'Jf' con respecto al sistema de coordenadas de 

referencia. Asi dado un sistema de referenQa O.\J'Z y una matnz de transfonnación homogénea T. 

los. vectores. columnas ae la submatn:z. rotación representan los e,es pnnc1pales del sistema de 

coordenadas Ol..'1'11- con respecto al sistema de coordenadas ae referencia. y se puede d1bu1ar la 

onentaoón de todos tos e1es pnnc1pales del sistema oe cooroenadas Q(.,"1 'H" con respecto a! 

sistema de coordenadas de referencia. El ... ector de la cuarta columna de la matnz de transformac1on 

homogenea representa la pos1c1on oel ongen del sistema de coordenadas OL!f ·u· con respecto al 

sistema a~ referencia. En otras palabras. una matnz Oc transtormaoon homogenca representa 

geometncamente la local1zac1on de un srstema de coordenadas rotado tPos1c1ón y onentac1ón) con 

respecto a un s1s1ema de coordenadas de relerencia 

Como la inversa de le submatnz de rotación es equivalente a su transpuesta. los ,,.ectores fila de una 

submatriz ae rotacion representan los BJCS pnnc1pales del sistema ae coordenadas de referencia con 

respecto al sistema de cooroenacias Ol!Jíf- Sin embargo. la inversa de una matriz de 

transformación homogenea no es equivalente a su transpuesta La pos1c1ón oel ongen en el sistema 

de cooraenadas Ol..!l 'lf' se puede deducir solamente oespues de que se aeterrmne ta inversa de la 

matnz oe translOrtllacion homogenea En general, se puede encontrar que la inversa de una matnz 

de transformación nomogénea es 

Í"· "· n, "'p~ ~ "' p~ r-• ts, s, s, -ST p - R¡ ~] -s1 p 
(1.24) 

ª· ª· a, -a1 p - -aTp 

o o o 1 o o 1 

Así de la ecuaclon 1 .24. los ... ectores columna de la inversa de una matnz de transformación 

homogénea representan los e1es pnncipates de los eies de referencia con respec10 al sistema de 

cooroenadas rotado OUI 'lf' . y la submatriz 3 x 1 superior derecha representa la posición del ongen 

del sistema de referencia con respecto at sistema OU1'J.F _ 
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1.3.1.S LA REPRESENTACIÓN DE DENAVIT - HARTENBERG 

Para descnb1r la relación de traslacion y rotacmn entre elementos adyacentes. Denav1t y Hartenberg ' 

propusieron un metoao matnc1al para establecer de forma s1stemilt1ca un sistema oe coordenadas 

(sistema hgado al cuerpo) para cada elemento de una cadena articulada La representac1on de 

Denav1t - Hartenberg resulta en una matnz de translormac1ón homogenea 4 x 4 que representa cada 

uno de los sistemas ae coordenadas oe los elen1ento~ en la articulación con respecto al sistema de 

coordenadas oet elemento previo As1 mediante transformaciones St'!Cuenc1ales. el efector final 

expresado en las «coordt:!nadas de la manan se puede transformar y expresar en las «coordenadas 

de base .. que constituyen e1 !>1sterna inerc•a· de es1e ~1s1e1na d1na1Tuco 

Se oueoe establecer para cada Plcmento en su~ eies de ar11cu1ac~ón un sistema dC coord1:-nadas 

canes1ano ononormal ( x,. y, .. ::, ) • donae / = L:::! ...... n ( /1 =número de grados oe hberta::::I). 

mas el sistema de coordenadas dt' la base Como una art1culac1on g1ratona tiene solamente un grado 

ae l1oertad cada s1s1ema df:: cooraenaoas ( .r .. .l .. =. ) del brazo de LJn robot correspondf' a la 

art1cu1ac1on / - l y esta fi¡a e:n e! elemento / Cuando el a~tuador de la art1culac1on activa ta 

art1culac1on 1 el e1emen10 t se niovera con respecte a: elemento / - l Corno el sistema ae 

coordenadas / • e::.11no esta 11¡0 en el <:1ement0 1 se mueve iunto con e! elemento / As• pues. el 

sistema ae coordenadas 11- es1rnc; se mueve con la mano (elemento 11 l Las coordenadas oe 1a base 

St:' definen como el s1sten1a de coordenaoas n; .. unero O("\'.",. .. _\'., .. =,.) que tamt>1en es ei sistema oe 

coordenadas 1nerc1at oe! brazo 

Cada sistema de coordenadas se determina y establece sobre la base de tres reglas 

1 El eie z,_1 yace a lo lioirgo acl e-¡e di;: la an1cu!ac1on 

2. El e¡e -x, es normal al eie z ,.: y apun:.a ha eta afuera de él 

3 El eie y, completa el sistema de coordenadas dextrog1ro según se requiera. 

Mediante eslas reglas. uno es liDre de escoger la lo=a\izae1ón de! sistema de coordenadas O en 

cualquier parle ce la base sopone, mientras e! e¡e z,, este a lo largo del eie de movimiento de la 

pnmera artlcuiac1on El último s:stema de coordenadas (e! n - es1mo) se puede colocar en cualQu1er 

pan~ de la mano m1entra5' que el e¡e x, es normal al eie z.,.1 

La representacron de Denav11 - Hanenber~ de un elemento ng1do depende de cualro parametros 

peometncos asociados con cada e!e1nen10 Estos cuatro parametros describen completamente 

cua1qu1er art1culac1ón pnsm~u1ca o oe revolucioil. Ref1nendose a la Figura i .6. estos cuatro 

parámetros se definen como sigue 

H. Ss el angulo de la art1culac1on ae1 e;e x,, al e¡e x, 1especto del eje z,.1 (ut11i:z:ando la regia de la 

mano derecha) 

1 Denavn. J) Ha11enbcr&- R S {1ºº5] "A 1-:.inemauc ~ot.:n1on for Lo\.Wr. Pan J\.1echan1sms Based on 
)\..1~1lncesn. J ApJ: l\1ech. vol 77. pag.s ::1~-:::.:1 

27 



ROBÓTICA 

d
1 

: Es la distancia desde el ongen ael s1s1ema de coordenadas (1 - 1) - éscmo hasta la 1nlersecc1on 

del e1e z,_1 con el e1e x, a lo largo oel eJe z,_1 

a, :Es la distancia de separa:::1on desdE" la intersección del e¡e z,_1 con el eje '• has\a E::I ongen del 

sistema / - esrmo a lo largc de~ ~1e ...: lo la distancia más cona entre los e¡es z,. 1 y z,) 

cr, Es el anpulc dt' St."'parac1on dei e¡e z,., al e¡e ';!, respecto al eie ', (ulllizando la reola de la 

mano derecha) 

Para una an1cu!ac1on g1ratona. d, a, y a, son lo~ parilmetros de la nn1culac1on y per·manecen 

constantes p<'!ra un robol m1entt8S q:..ie r-i e~ la vanable de> la art1culL"1cron que Ci'trnbia c1uu1do el 

elenienlo / !>e mueve to grra) con rl!spec.10 al elemenlo / - l Para la an1culac1ón pnsmat1CH f-1 

a, y fJ, son los parámetros ac la art1c:..ila~1on y perm;:1nc•cen constantes para un robot. mientras 

que d, es la vanatlle dE• la <'lrt1cu121c1on 

El siguiente algontrno sirve p~ra es1ab1ecer un !>istema de coordenadas ononormal consistente para 

u<i robot 

Dado un brazo cor. /1 graao:;. a.: l1~f,:'tad este aigontmo asigna un sistema oe c:..oordenadas 

ononorma: a ca.ja elemento de: ~.ra::c, oe acu!::raa a conf•g:..irac1ori!'s oc brazo~ s1n·1i!ar a ao.Jella!> oe 1a 

geometria del liraz:o t1umano E: e11uuetaoo del s:ste.ma de cnordenadas va desde la ba~e sop.::ine 

hasta e! efec1or final del brazo. Las reiaciones entre etL.<1nento~; adyacentes se: pued~n representar 

medianle una matn:: de transforrn<tcwn homogtmea 4 x 4. La 1mportanc1a de esta as1gna:::1on es que 

ayudará al desan·o]io de un proced1m1ento consistente para denvar la solución de la ar11culac1ón 

01. Establecer el sistema ae coordenadas de la base Establecer un sistema de coordenadas 

ortonormal dextrog1ro ( x,,. y,.. =,,) en la base soporte con el OJe z,, estando a lo largo del eje oe 

mo111m1en10 de la art1culac1ón ~ y ariun1anoo hacia afuera del hombro oel bra:zo del robo\ Los. e¡es .l.·,. 

y y 0 se pueden establecer convenientemente y s.on normales al CJe z., 

02. frúc1al1;:ar y raper1r Para cadd / / = l ..... 11 - l realizar los pasos 03 a 06 

03. Establecer las e;es de li3 art1cu1ac1ón Ahnear el z, con el e¡e de mov1m1ento (g1ra1ono o 

deslizante) de Ja ar11cu!ac1on 1 - 1 ?ara rooots que tengnn coní1gurac1ones de brazo levog1ras los 

e1cs =i y =~ estan apuntando hacia nfuera del horntlro y el «tronco .. ael brazo del robot. 

04 Establecer el ongen del sistema de coordenadas / - 8s1mo. Localizar el ongen del sistema de 

coordenadas / - esirno en la 1ntcrsecc1ón oe Jos e¡es z, )o. z,., o en la 1ntersecc1on de las normales 

comunes de los e1es z,y z,_, y ei CJe z, 

05. Establecer el e1e ', Establecer X, = = (z,.1 x z,) )!=,_1 x z, 1: o a lo largo de la normal común 

enire los e¡es z,.; y z, cuando son paralelos. 
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06. Establecer el e1e y, Asignar y, = :!: ( z., x x,) I ¡~, x x, !\ para completar el sistema de 

coordenadas deX\rógiro. (Extender s1 es necesano los e1es z., y x, a los pasos 09 a 012) 

Fi~t1ru l .t1: S1s1e:n1il de coordcn.n.das de e:\e1nentos. y sus p.irainetros 

07. Establecer el s1srem.;; de coordenadas de la rnano. Normalmente la art1cu1ación 11 - es1rna es de 

tipo giratorio. Establecer z,. a 10 larQo de la d1recc1ón del eJe z,._1 y apuntanoo hacia afuera del robot. 

Establecer x ,, tal que sea normal a ambos e¡es z.,_1 y z.., Asignar y .. para completar el sistema de 

coordenadas dex1róg1ro 

OS. Encontrar /os parametros de la articu/acJón y del elemento. Para i . ' = l. .. 11. realiza1 los 

pasos 09 y 01 2. 

09 Enconrrar d, d, es la distancia del ongen del s1stema de coordenadas (1 - 1) - és1mo a la 

intersecc1on del eie z,.1 y e\ eie x, a lo largo del eje z,_1 Es la vanable de Ja articulación si 1 es 

pnsmát1ca. 

010. Encontrar a, a, es la d:s1anc1a de la 1ntersecc1on del eJe z.,_1 y el e¡e x, al ongen del s1sterna 

de coordenadas 1 - Csimo a lo largo de f:'¡e x,. 
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011. Encontrar 8, B, es el angulo de rotación desde e1 eje x,.1 hasta el eje x respecto del eje 

z,.1 Es la vanaole de art1culac1on s1 / es. g1ra1ona 

012.. Encontrar a, a, es el ángulo de rotación desde el ftJe z,_1 hasta el eje z, respecto del e¡e x, 

Una vez establecido el sistema ae coordenaaas Oenavit - Hartenberg para cada elemento, se puede 

aesarrollar fac1tmen1e una matnz ae transformac1on homogénea que relacione el sistema Cle 

coordenadas 1 - esimo con e1 sistema de coordenadas (1 - 1) - esimo Observando la figura 1 6. es 

otlv10 que un punto r, expresado en el sistema de coordenadas / - es1mo se puede expresar en el 

s1s1ema de coordenadas (1 - \) - es1mo como r,_1 realizando las siguientes transformaciones 

1 Girar respecto del e¡e z,.; un angulo de P, para alinear el e¡e x,_1 con el eie X, (el eje 

x ,.1 es paralelo a z, y apunia en la misma direccion) 

2. Trasladar a lo largo ael e¡e z,, una distancia de d, para llevar en co1nc1denc1a los e1es 

x,., !¡.' x, 

3 Trasladar a lo largo del e.ie x, una d1s1ancia de a, para traer en co1nc1denc1a tamtJ1en los 

oos ongenes de los e1e~ x 

4 Girar respecto del eie x, un angulo a, para traer en co1nc1denc1a a los sistemas de 

coorcienaaas 

Cada una de estas cuatro operaciones se puede expresar mediante una matnz de rotacion - traslación 

homogCnea basica y el producto de estas cuatro matnces de transformación homogeneas basicas da 

una matriz c.ie transformación homogenea compuesta,,_, A, . conocida como la matnz de 

transformacion de Oenav11 - Hartenberg para sistemas de coordenadas. adyacentes 1 e / - 1 Asi : 

~ 
o o 

~ ['"'" 
-sen S, o 

l} •-
1 A, = T._dT,,_ 11 T.._.T...._,, = l o sen 8, ce>~fi, o 

o l o o 
o o o o o 

~ 
o o 

~ [; 
o o J l o cosa, -sena, 

o o sen cr, cosa, 
o o o o 
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cose, 

senB, 
~ o 

o 

-cosa 1 sen e, 
cosa; cosfl, 

sena, 

s.eu a 1 seu01 

- sen a, cose, 
cosa, 

ROBÓTICA 

:: ~::~: J d, (1.25) 

1 

Utilizando la ecuación 1.25 se puede encontrar a la inversa de esta t1·ansformac1ón como: 

[ 

cosél 

[,_, J-1 =' = - cosa, sen fJ, 
.4, A,_ 1 sen a, sen B, 

o 

scuB, 

cos.a, cosi9, 

- sen a, cos.6\ 
o 

-a J -d, sen a, 
-d, coso, 

1 

(1.26) 
sena, 

cosa, 

donde a, a,. d, son constantes mientras P, es la variable de la art1cutac1ón para una articulación 

tipo revolución 

Para una art1culacion pnsmal1ca. la vanable de ta an1culac1on es d, , mientras que a, n, &, son 

constantes. En este caso, •-1 A, se hace· 

[

º'"· 
•-1 en&, 

A, = T,._dT,,_.,T.._.T._.,, = ~ 

-coser, sen A, si;:n a, sen A, 

~] COhO, costl, - sen a, cosB, 
(1.27) 

sena, cosa, 

o 

y su inversa es: 

[ 

cosB 

[,_, J-1=, = -cos.a, senfJ, 
.-1, A,-i sen a, sen B, 

o 

sen&, o 

_, ~-"] cosa, cosGI, sena, 
(1.28) 

- sen a, cos&, cosa, -d, cosa, 

o 1 

Utilizando la matnz ·- 1 A, se puede relacionar un punto p, en reposo en et elemento / y exoresado 

en coordenadas homopeneas con respecto al sistema de coordenadas / en el sistema de 

coordenadas / - l estab1ec1ao en el elen1ento / - 1 por: 

(1.29) 
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1.3.1.6 ECUACIONES CINEMÁTICAS PARA MANIPULADOR.ES 

La matnz homogenea '' T, que especifica la localización del sistema de coordenadas / - es1mo con 

respecto al sistema de coordenadas de la base es el producto en cadena de matnces de 

transformac1on de coordenaoas sucesivas •-•A, y se expre!>a corno 

donde: 

"T,=''A 1 'A:: . .'- 1 A. 1 =rl '- 1 ,·1
1 

purai=l.:2 .. 

(1 30) 

[x._.l·,_=,] = matnz de onentac1ón del !>1stema de coordenadas 1 - csimo establec1do en el 

elemento r con respecto al sistema de coordenadas de la base. Es la matnz panie1onada 

supenor Izquierda 3 x 3 de "T, 

p 1 =vector de posición que apunta desde e! ongen del sistema de coordenadas de la base 

hasta el ongen del sistema de coordenadas i - ésimo. Es la matri:t. part1cionada supenor 

derecha 3 x 1 de "1; 

l..3.2 EL PROBLEMA CINEMÁTICO INVERSO 

Los robots basados en computadora se !'>lJe1en controlar en el espacio de las vanabtes de articulación. 

mientras oue los ob¡e1os que se mansplJlan se suelen expresar en el sistema oe: coordenadas del 

mundo Con el fin de controlar la posición y onemac1ón del efector final de un robot para alcanzar un 

ob¡eto. es mas importante la solución cinemat1ca inversa. En otras palabras. dada la pos1c1ón y 

onentac1on Oel erecto!" final de un brazo de robot y sus parametros de an1culac1ón y elementos. nos 

gus1aria encontrar los angulas oe an1cutac1ón correspond1untes del robo! de manera que se pueoa 

pos1c1onar corno se oesee el efector final. 

En general. el problema onematico inverso se puede resolver por diversos métodos, tales como la 

transformac1on inversa (Paul y col.{1981)}. el algebra oe tom11Jo (Kohll y Son1¡1975}). matnces duales 

(Denav1\ [1955)) y cuatemmncs duales (Yang y Freudenstem (1984]) 
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1.3.2.1 TÉCNICA DE LA TRANSFORMADA INVERSA PARA SOLUCIÓN DE ÁNGULOS DE 

EULE::R 

La matnz de rotación 3 x 3 se puede expresar en términos de los ilngulos de Euler (rfi. 6. 1,,,,.) como ta 

["· 
"· 
n, 

-e¡/¡._'>: IJI' - S cµ_-f"K: !J.' 

-S<;.Sw ..... Cq,C0..._-1.J 

Sl-K.~t' 

Con el fin de evaluar ~ para -,7 $: f-1::: ,7. SI? utiliza una función arco tanlJCrllC:-

devuelve tg -i (_\ x) ajustada al cuadrante apropiado Se define como 

Í Oº:<.:: P ¿ '-1(1. 

! QO" s rJ::: 180. 
g = are 1-g_ 2u·. x J = l - 1 80º :s g ~ -90. 

parn - x-: - : 
!_-ooc:::: r1:::: o" 

t!.!2(1·.x¡ oue 

(1.32) 

En la ecuac1on matnc1a! 1.28 se dan los 81ementos de 1a mrt1r.:;: en el Laao 1.z:ou1eroo m1e:"'llra5 que lo~ 

elementos de lastre!> matnces del lado derecho son 1ncognita~ }' !'>On dependientes oe:- ,-.. H. t,:' Pau:: 

sugiere promuh1pf1-.ar li't e~ac1on matnc1a! anlenor por su transformada mversa desconocida 

sucesivamente y de los elementos de la ecuación matnciat resultante aeterm1nar el angulo 1nc6gn11a 

Esto es. movemos una incógnita (por su transfonnada inversa) del lado derecho d~ la ecuación 

matnc1a! al lado izquierdo y resolvemos para la incógnita. A continuacion movemos la siguiente 

incógnita al lado 1zqU1erdo y repetirnos el proceso hasta que se resuelvan todas las 1ncógn1tas 

Premultiplicando la ecuac1on matricial anterior por R,~~ tenemos una incognita (ci) en el lado 

izquierdo y dos incógnitas (O. V") en el lado derecho de la ccuacmn matnoa! asi tenemos 

ª] !1 
--, 

[ Cql 
Sql º] ['· s, o -~J t"' -SI./' 

~ -~@ C<1> 1 11, s, ª· =lº co ,~, Cr.tr 

o 1 "= s, ª· o sa Ct' o 
(1 33} 

F"ª'"· +S<N• 

Cós, +Sif>.c, Cqa,+S«',J [C"' -Sv,, (•~ 
-S(!>l1, -C<1»1, -SCls, ..-. Ca"-", --''it(CI, +Cf<r, = Cfl.":1p e K "" -SN 

"= s, a, ~";tJSrF S6C11r Ct:_j 
{1.34) 
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Igualando los elementos (i,3) de ambas matnces en la ecuacion i.34 tenemos; 

C<tx:r"' +Squ, =O 

que da· 

lguaJando los elementos (1. i) y (i.2) de ambas matnces tenernos: 

Que conduce a la solución para /,,'/ 

C1.p = C</Nt, +Sq.>11, 

S1.1,, = -CG""·, - Sdis, 

Igualando los elementos (2.3} y (3.3) de ambas rnatnces tenemos: 

Que nos da la solución para B · 

StJ =Sea. - C~1a, 

CR= a, 

1.4 DINÁMICA DEL BRAZO DEL ROBOT 

ROBÓTICA 

(i.35) 

(i.36) 

(1.37) 

(1.38) 

(1.39) 

(1.40) 

La dinámica del robot trata con ras formulaciones matemáticas de las ecuaciones de mov1m1ento del 

brazo. Las ecuaciones de movimiento ae un mnnipulador son un conJUnlo de ecuaciones matematicas 

Que describen su conducta dinámica Tales ecuaciones son Utiles para 1a simu/ac•on en computadora 

dei mov1m1ento del robot. eJ diseño de ecuaciones de contrót apropiadas para el robot y la evaluac1on 

de! diseño y estructura del brazo. El ob1et1vo del control de un manipulador basado en compu1.aaora 

es manlener Ja respuesta dinámica del mismo de acuerdo con algún rend1m1ento de! sistema 

preespec1f1cado y ob1el1vos deseados En general. et rend1mienlo din.3m1co de un manipulador 

Clepenoe direclamente de la eficacia de los algonlmos de control y de su modelo d1nam1co El 

problema de control consiste en obtener modelos dinámicos del brazo del rotJot f1sico y a 

con11nuac1on espec1f1car leyes o estrategias de control correspond1en1es para conseguir la respuesta y 

e! rend1m1ento del sistema deseado 
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El modelo dinámico de un robot se puede obtener a partir de leyes fisicas conocidas tales como las 

leyes de la mecaniC'.a ne\Monlana y lagrangiana Esto conduce al desarrollo de las ecuaciones de 

mov1m1ento d1nám1co para las diversas articulaciones del manipulador en térrmnos oe parametros 

geométncos e inerciales de los elementos. Métodos convencionales como 1as formulaciones de 

Lagrange - Euler y Nev"1on - Euler !ioe pueden aplicar entonces ststemal1camen1e para oesarroHar las 

ecuaciones de mov1m1ento del robot. De estas das formulaciones se 0011enen diferentes formas de 

descnb1r la d1nám1ca del brazo del robot. tales como las ecuaciones de La¡;::irange - Euler de U1cker3
• 

BeJCZy"". las ecuacrones recur!>1vas de Lagrange de Hollerbach. las ecuaciones de Ne\11..1.on - Eu1er ae 

Luh y las ecuaciones generalizadas d'Alemben y Lee. Estas ecuaciones de mov11n1en10 son 

c-c;equ1valentes>> unas a otras en el sentido de que oescriben la conducta drnamu:·..a del mismo robot 

fisico. Sin embargo. sus es1ructurñs pueden d1fenr porque se obtienen por diversas razones y 

ob1et1vos. Algunas se obtienen para lograr t1en1pos de calculo rapido en ta evaluac.1on de los pares de 

las art1culac1ones nom1na1es para controlar el manipulador. otras se obtienen para lacilnar el analrs1s y 

la síntesis de control. y lodavia otras se obtienen para me1orar Ja s1muJac1on en una compuladora del 

movimiento del robot 

La obtencton del modelo d1nám1co de un manipulador basado en la formulac1on de Lagrange - Euler 

es simple y s1s1emá11ca Suponiendo el movimiento del cuerpo ng1ao. 1as ecuaciones Oe mov1miento 

resultante. excluyenoo la d1nám1ca de los d1spos1t1vos Oe control electranicc. huelgo y roza1n1ento de 

los engrana1es. son un con1unto de ecuaciones d1ferenc1ales no lineales acopladas de segundo orden 

Las ecuaciones de mov1m1ento Lagrange - Euler proporoonan ecuaciones de estado expl1c1tas para la 

dcnám1ca del robot y se pueden utilizar para analizar y diseñar estrategias de control avanzadas en el 

espacio de las variables de arttculac1ón. En una menor medida se están utilizando para resolver el 

problema dmilm1co directo, esto es. dadas las fuerzas/pares <leseadas. se utihzan las ecuae1ones 

dmérnicas para resolver 1as aceleraciones de las an1culac1ones. o para e! problem<J dmárn1co rnverso. 

esto es. dadas las coordenadas genernhzadas deseadas y sus pnmeras dos denvadas respecto al 

tiempo. se calculan las fuerzas/pares generahzadas. En ambos casos se pueden necesitar calcular los 

coef1oentes dinarn1cos Desgraciadamente. el cálculo de estos coer1c1entes requiere una relativa 

cantidad de operaciones aritméticas. Asi las ecuaciones de Lagrange - Euler son muy d1f1oles de 

utilizar con fmes de control en liempo real a menas que se s1mpl1f1quen 

Como una alternativa para derivar ecuaciones de movimiento mas ef1cien1e. se dmg1ó la a1encion a! 

desarrollo de algoritmos para calcular tas fuerzas/pares basados en las ecuaciones de mov1m1ento de 

Newlon - Euler Las ecuaciones dinámicas resultantes, excluyendo la d1nam1ca del d1spas1tivo de 

conlrol. huelgo y rozam1en10 de engrana1es. son un conjunto de ecuacmnes recursivas hacia aoe1an1e 

·'Uiker. J J ( 1965] .. On 1hc Dynamu: Analys1s of Spatlal L1nk.agci; us1ng 4 x 4 1\-latnccs .. Ph D d1ssena11on. 
:-.¡onh-western Un1vcrs1tv .. Evanston 
~Be.1cy. AK [ J 974) "R;,bol .""-rm Dynam1cs and Control ... Techn1cal r..1e1no J3-t,o. Jet Propuls1011 Labora1ory. 
Pasadena. Cal1forn1a 
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y hacia atras Este conjunto de ecuaciones se puede aplicar secuencialmente a los elementos del 

robot. La recurs1ón hacia adelante propaQa la informac1on c1nemállca ta\ como velocidades lineales. 

veloc1dades angulares aceleraciones angulares y aceleraciones hneales del centro de masa de cada 

e1emento desde el sistema de coordenadas 1nerc1a1 hasta el sistema de coordenadas de La mano La 

recurs1ón hacia atrás propaga Las fuerzas y momentos c1erc1dos sobre caaa elemento desde el efec1or 

fina\ del manipulador hasta el s1s1ema de referencia de la base El resultado mas s1~rnhcativo de esta 

fonnulacion es que se encuentra que el tiempo de cálculo de las fuerzas/pari::s es l1nealmen1e 

proporc1onal al nUmero de art1culac1ones del brazo e 1ndepend1en1e de la conf1gurac1on del mismo 

Con este algontrno se puede reahzar el =ntrol en tiempo real simple del robot en el espacio de los 

vanaoles de an1culac1ón. 

Otro metodo para ob\ener un con¡unto ef1c1ente de ecuaciones de mov1m1ento expl1c110 ~e basa en el 

pnnc1p10 de d"Aiembert geneiall::ado para deducir las ecu¡=ic.1one~~ de rnov11noento qu'-· se expresan 

explic1tamente en forma veclonal matnc1a.t apropiadas para el analls1s del control 

1.4. 1 FORMULACIÓN DE LAGRANGE - EULER 

Las ecua=iones de flL"lv1rn1enlo general de un manipulador se pueden expresar convenientemente 

mediante la aphcac16n directa de la fonT1utac1ón de Lagrange - Euler a s1stemB~ no consef\..·a\1vos 

La denvac1ón de las ecuaciones d1n3m1cas de un rnarnpulador con n grados de HDenad se bas.--i en la 

comprensión de 

1 La ma1nz: cm transtormacion de coordenadas hornogeneas 4 x 4 •- 1 A, que describe la relaoon 

espacial entre Los sistemas de coordenadas del elemento / - ésrmo y el e¡emenlo (1 - 1) - és1mo. 

Relaciona un punlo fijado en el elernenlo 1 , expresado en coordenadas honiogéneas con respecto 

al sistema de coordenadas / - Cs1mo en el sistema de coordenadas (1 - 1) 

Z La ecuación de Lagrange - Euler 

'= l_ --

donde 

L = func1on lagrang1ana "" energ1a c1nel1ca f..- - energía potencia P 
A- = energia cinética total del brazo: 

P =energía po1encial total del brazo: 

q, =coordenada gen"'ral1zada del brazo 

q, = pnmera denvada respecto a~ tiempo de la coordenada generahz:ada q,; 

(1 42) 

:-, =fuerza (o par) generalizado aplicado al sistema en la an1culac1ón 1 para mover el 

elemento / 
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De las ecuaciones de Lagrange - Euler antenores se requiere escoger adecuadamente un conjunto de 

coordenadas generalrzadas para descnb1r el sistema. Las coordenadas generalizadas se ut1l1zan corno 

un con¡unto de coordenadas convenientes que descnoen completamente Ja localizac1ón (pos1c1on y 

onentac1ón) de un sistema con respecto a un sistema de coordenadas de referencia Para un 

manipulador simple con art1culac1ones g1ratonas - pnsmálicas. están d1spornbles diversos conjuntos 

de coordenadas generalizadas para describir el manipulador Esto corresponde a las .::oordenae1as 

generalizadas con las vanables de art1culac1on definidas en cada una de las matnces de 

translormac1on de coordenadas de elementos 4 x 4 Así. en el caso de una art1cu1ac1on giratona. 

q, i.. H, es e1 margen del angulo de la art1culacion. mientras que para una art1culac1ón pnsmática, 

q, e- d,. es la distancia recomda por la m11culac1ón 

1.4.1.1 VELOCIDADES DE LAS ARTICULACIONES DE UN ROBOT 

La 1ormulacion de Lagran[!e - EuJer reQu1ere el conOC1m1en10 dE'. la energ1a cme11ca del s1sterna físico. 

que a su vez requiere un conoc1m1ento de 1a velocidad de cada art1culac1ón. 

Con referencia a la Figura 1.7. sea 'r, un punto fiJo y en reposo en er elemento i y expresado en 

(1 43) 

Sea 0 r, el mismo punto 'r, con respecto al sistema de coordenadas de la base, •-1 A. la matriz de 

translormac1ón de coordenadas homogenca que relaciona el desplazamiento espacial del sistema de 

coordenade.s del elemento 1 - ésimo con respecto al sistema de coordenadas del elemento (1 - J) -

esimo y " A, ta matriz de transformación de coordenadas que relaciona el sistema de coordenadas 

i - es1mo con el sistema de coordenadas de la base; entonces 0 r, esta relacionado con el punto 'r, 

por .. 

"r, =" A,'r, (1_44) 

o .4, =º A11Az··-'-1 A, (1.45) 
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Fi~ura t.7: U11 pun10 'r, en el clefncn10 I 

SI la articulación / es de revolución. se srgue de la ecuac1on (1.25) que la rorrna general de •-1 A, 

está dada por: 

[cose •Cosa, sen B, sen a, seu B, a,cos] 
,_ 1 A = sene, cosa, cose, - sen a, cose1 a, se11 B, 

(1.46) ' o sen t:r, cosa, d, 

o o o l 

o si Ja articulac,ón 1 es prismática, oe la ecuación (1.27), la forma general ae •- 1 A, es: 

[

osO -cosa, sen e, sen a, sen B, 

,_ 1 A = scnB, cosa,cos&, -scna,cosB, 

' O sen a, cosa, 

o o o 

~] d, 

l 

{1.47) 

En general. todos Jos elementos no nulos en Ja matnz 0 .4, son una func1on de (& 1 • B:: •...• B, ) , y 

a 1 , a,, d, son parámetros conocidos ae la estructura cinemálica aef brazo y &, o d, es la vanable 

de articulación del elemento 1 • 
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Como el punto 'r, está en reposo en el elemento / , y suponiendo el movimiento del cuerpo rig1do. 

otros puntos asi como el punto 'r, fiJado en el elemento / y expresado con respecto al sistema de 

coordenadas / - es1mo 1endra velocidad nula con respecto a dicho srstema de coordenada (que no es 

un sistema inercial). La vetoc1dao de 'r, expresada en el sistema de coordenadas de la base (que es 

un sistema 1nerc1al) se puede expresar como. 

",·, """\', = ~( "r,) = .;j¡(º .4,'r,) =º A, 1 .-1• . ,_, .~1,'r, + .·1 1

1 
..-·!: .. ·-' A,'r, +. 

(1 48) 

La fonna compacta antenor se obtiene porque 'r, = O La denvada parcial de 0 A, con respecto a q, 

se pueoe calcular fácilmente con la ayuda de una matnz Q, que, para una art1cu1ación de revolución 

se define como. 

Q, ~ 
-1 o 

~ o o 
o o 
o o 

y para una art1culac16n pnsmat1ca. 

Q, {I o o 

i] o o 
o o 
o o 

Entonces se slgue que: 

Deaqui, para 1 = 1.2 .. .. ti 

~~' ={~A· IA~ .. -'-~A .• -1Qf-1A, . .. -1.4, paraj:;;:i 

paraJ>t 

(1.49) 

(1.50) 

(1.51) 

(1.52) 

La ecuae1ón (1.52) se puede interpretar como el efecto Clel movimiento de la ar1Jculaeión J sobre 

tOdos los puntos en el elemento 1 Con el fin de simplificar las notaciones. definamos 

L/1, ~c...,"A, í i7q.1 , e ni onces la ecuación ( 1.52) se puede escribir como sigue para i = L2 •.•.• 11 
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r ~(..;-u q· )·r 
1 .;......,, 11 I 1 ,_, 

paro.1:S:1 

paro J > 1 
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(1.53) 

(1.54) 

Conviene apuntar que la denvada parcial de •-i A, con respecto a q, resulta en una matnz que no 

retiene la estructura de una matnz de transformación de coordenadas homogeneas. Para una 

articulación g1ratona. el efecto de premult1plicar •- 1 A, por Q, es equivalente a intercambiar los 

elementos de las dos pnmera filas de •-1 A,. negando todos tos elemen1os de la pnmera fila y 

anulando todos los elementos de la tercera y cuarta Para una art1culac1on pnsmé.t1ca. el efecto es 

sustituir los elementos en las otras filas. La ventaja de utihzar las matrices Q, es que podemos 

todavía utilizar las matnces ·-1 A, y aphcar las operaciones anteriores a ·-i A, cuando se premulhplica 

por la Q, 

l..4. l..2 ENERGÍA CINÉTICA DE UN MANIPULADOR 

Sea K, la energ1a cinCt1ca del elemento i . 1 = L2 •...• 11 . expresada en el sistema de coordenadas 

de la base y sea dK, la energía onetica de una particula con mas.a d1ferenaa! d111 en el elemento I ; 

entonces: 

dK, ~ }j(x,' +y,' +=,')ron 
= Yz tra=a(v, v,T )dm = )'~ Tr(r, l',r ¡d111 

(1.55) 

donde se utiliza un operador traza • en lugar de un producto escalar de vectores en la ecuación 

anterior para fonnar el tensor del cual se puede obtener la matnz de inercia del elemento J, (o matnz 

pseudo1nercia). Sustituyendo l', de la ecuación (1.54), la energia c1net1ca de la masa diferencia! es: 

• TrA~i:a., 
·-· 
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dK, ~Y:; Tr[±u,,.q¡r,(i:u,,q, 'r,Jr}m 
r-t ,_, 

= /~Tr[±±u,,,'r,'r, 7 U,!if,,i¡,}m 
,,._1.--i 

(1.56) 

- 1/ T [" "L' (' d ' T)L" . J - /:2 r ..::....-~ ·,,. r, 111 r, .,.q,,t¡, _, ___ ¡ 

La matriz l./l1 es la velocidad de cambio de los puntos ( 'r,) sobre el elemento 1 relativo al sistema 

de coordenadas de la base cuando <J.. cambia Es constante para todos los puntos en el elemento 1 . 

Tamb1en q, son 1ndepend1entes de la d1stnbucmn de masa del elemento / . asi que. sumando todas 

las energías c1neticas de todos los elementos y poniendo lo integral dentro de los corchetes tenemos 

1.:, = JdK, = _J;r,-¡ ±±u.,,(f 'r,'r, 1dm)u,;r¡,A,] (357) 
'- r-J •-1 

El ti!rmino integral dentro del corchete es la 1nerc1a de todos los puntos en el elemen10 / . de aQui 

que 

J, =f'r,'r/dm= J:r,y,d111 fy,zd111 Jy1~1 d111 Jy,d11~ 
J x,=,dm f y,=,dm J =;dm J =,dml ~
J x,'dm J x,y,dm J x,=,dm Jx,drl 

J r,dm J y,dm J =.d~n J dnJ 

(1.58) 

donde 'r, = (x,.y,.=, ) 7 se define como antes S1 utilizamos el tensor de inercia I,, que se aeflne 

(1.59) 

donde los indices 1, J. k indican los e1es principales del sistema de coordenadas 1 - ésimo y (51, 

la delta de Kronecker. entonces J, se puede expresar en un tensor de inercia coma: 

[

l •• ~~_,+I.. l. l., m,xj 
/~, /.TI" - l,., + 

1
:: Jo: 111,_1', 

1... !,~ /~ +/~., -1:: ,,,,=, 
111, X, 111,_\', 111,=, n11 

J, = (1.60) 
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o utilizando el radio de giro del cuerpo rigido m, en el sistema de coordenadas (x, .y,.=,) se puede 

expresar como: 

ri.
111 

- n.
2
,:: + n,!.~ 

J, = 1-:,=n [
"' ,_, .,, 

K,~, 

.l.°, 

;.:;¡;; 
J.:,~ 1 - K,2:~ + K,2

1.1 

2 

A",;, 

.f', 

K,":.1 
J..º}11 +A-,;;;;: - K,:,1 

o :J - . 
1 

(1.61) 

donde k, 2 , es el radio de giro del elemento / respecto al e1e Y= e 'F, =(X, .5", .=. ,1)
1 

es el vector de 

centro de masa del elemento / desde et sistema de coordenadas del elemen10 i - és1mo y expresado 

en el s1s1ema de coordenadas del elemento / - és1mo. 

De aqui la energía c1net1ca total K de un brazo de robot es· 

¡.;=;f.:,=)~~; Tr(; ;;u,rJ,U,!q 1,<i.:) = 
(i.62) 

= )-jf:±i:[Tr(U,rJ,U,~)qrq•] 
·-· ,.-: ~-1 

que es una cantidad escalar. Las J, son dependientes de la distribución de masa del elemento 1 y 

no de su posición o veloadad de movimiento y se expresan con respecto al sistema de coordenadas 

1 - ésimo. Por tanto. la J, se necesita calcular solamente una vez para oblener la energia cinética de 

un robot. 

1.4.1.3 ENERGfA POTENCIAL DE UN MANIPULADOR 

Sea P la energia polenaal total de un robot y sea P, la energia potencial de cada uno de los 

elemenlos: 

P, = ·-rn,g"F, = -m,g(" A,' F¡) I = 1.2 ... ,.n (1 63) 

y la energia potencial total del bra:zo se puede obtener sumando todas las energias potenciales en 

cada elemento. 

P= t.P, = t.-m,g{"A,'P,) (i.64) 
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donde g = (g _... g, • g • . O) es un vector fila de gravedad expresado en el sistema de coordenadas de 

la base. Para un sistema de nivel, g = (O.O.-lgi.O) y ges la constante grav1tacional 

(g = Q.8062 '/~~) 

1.4.1.4 ECUACIONES Dlt MOVIMIENTO DE UN MANIPULADOR 

De las ecuaciones (1 62) y (1.64). la función lagrang1ana L = K - P esta dada por. 

(1.65) 

Aphcando la fonnulación de Lagrange - Euler a la función lagrangiana del brazo {ecuación (1.65)) da 

el par generalizado necesano T, para que el actuador de la art1culac1on / rnueva el elemento 1 .: 

es1mo del manipulador 

'· = f,(~~,)- :~. = 

= ~tTr(uJ.JJu;, )q. + 1;j;t,rr(U ,_JJL';,)c;,q_ -"t,.m,gU_,, 'F_, 

(1.66) 

para 1 = l.:! .... . 11 La ecuación antenor se puede expresar de forma mucho más simple en notación 

matnc1al como 

..:¿....D .. .,¡;-.~; .. 
-., = b "q' + "f:r~ 11.booq.q,. +c1 t = 1.2 . ..• n (1.67) 

o en forma matricial como· 

T(l) ~ D(q(r)t¡(1) + h{q(r).q(1)) + c(q(1)l) (1.68) 

donae· 

r(t) = 11 x 1 vector par generalizado aplicado en las articulaciones 1 = l, 2 ....• 11: esto es: 

T(t)~(c,(1). c,(1) ....• c.(r)¡' (1.69) 

q(t) =un vector n x l de las vanables de articulación del brazo y se puede expresar como: 

q(r) ~ (q,(r). q,(r) . .... q.(1)\' (1.70) 

q(t) =un vector 11 x l de la veloc1oad de las art1culac1ones del brazo y se puede expresar como: 

q(1) ~ (q, (1). q, (r) . ... q. (r)\' (1.71) 
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ij(t) = un vector n x l de la aceleración de Jas vanables de art1culac1on q( t) y se puede expresar 

i¡(r) = (q,(r). q, (r) •.... i¡,.(t))' (1 72) 

L>( q) = una matnz s1metnca 1nerc1al relacionada con la acelerac1on " x /1 cuyos elementos son 

1.k =l. 2. 

h(q.i¡) =un vector de fuerza Cono\1s y centrifuga no llneal /1 ;i... 1 cuyos elementos son: 

h(q.q) = (hi· h= . .... h,.) 

donde 

y 

h,_ = ~Tr(C.:,-J 1 u;,) 1,k.m= l. 2 . ..• /1 

.'-'"''-' l•···"'I 

c(q) = un vector de la fuerza de la carga grav1tatona /1 x l cuyos elementos son: 

c(q) =(e,. e,, .... e,.)' 

donde: 

e,= i:(-m,gU 1,-'F_i) / =l. 2. 
_,., 

1.5 PLANIFICACION Y CONTROL DEL MOVIMIENTO DEL 

MANIPULADOR 

(1 73) 

(1.74) 

(1.75) 

(1.76) 

(1.77) 

(1.78) 

Con el conOC1m1ento de la cinemática y Ja d1nam1ca de un manipulador con elementos senes. seria 

interesante mover los actuadores de sus ar11cu1aaones para cumplir una tarea deseaaa controlando al 

manipulador para que siga un camino previsto. Anles de mover el brazo . es de interés saber si hay 

algUn obstáculo presente en la trayectona que el robot tiene que atravesar (ligaduras de obstilculos} y 

si 1a mano del manipulador necesita viaJar a 10 largo de una trayectoria especificada (ligaduras de 

trayectona).Estas dos ligaduras combinadas dan lugar a cuatro modos ae control posibles tales como 

se tabulan en la s1gu1ente tabla· 

44 



Ligadura del camino 

s; 

No 

RO BOTICA 

Ligadura de Obstaculo 
Si No 

Fuera de línea hbre de 
cohs1ón planihcac1on ae 
camino en linea más 
segu1m1en10 de! camino 

Control posicional mas 

Fuera de linea 
plarnf1cac1ón de 
camino en línea mas 
seguimiento del 
c.,-im1no 

obsté.culo en linea Control pos1c1ona1 
detección evl1ac1on 

Tabla 1.1: ~lodos de contJo\ de un 111;_in1p11lador 

En esta tabla se ooserva que el prob1e1T1a de control de un rnan1riulador se puede dtvid1r 

convenientemente en dos subproblemas coherentes· plarnf1cac1an del 1nov1m1enlo (o trayectona) y 

control de movimiento. 

La curva espacial que la mano del manipulador sigue desde una local1zac1on 1rnc1a1 (posicion y 

onentación) hasta una fina! se llama trayecrona o camino 

Las esquemas de plarnf1cac1ón de ta trayectona generalmente «interpolan .. o «aproximan• la 

trayecloria deseada por una clase de luncione:s. pol1nom1aies y genera una secuencia de puntos de 

«consignas de control» en función del tiempo para conlrolar al manipulador desde su pos1c1on 1nic1al 

hasta su destino Los pun1os extremos del camino de pueden especificar o tnen en cooroenaoas de la 

articulación o bien en coordenadas cartesianas 

Un método s1stemá.tico para abordar el problema de planif1cac1ón de trayec1ona es considerar al 

planificador de trayec1oria como una ca¡a negra. tal como se muestra en ta ltQura: 

Especificación 
de! camino 

Ligadura~ del camino 

1 1 

Planificador de 
trayectonas 

; 1 
Lrgaduras 
dmam1cas del 
manipulador 

{q(t). <j(I). i¡(t)} 

{p<.t). cl>(I). \'(I)' rl(t >} 

Fii=.uru 1.8: D1ag.ra1na de bloques del pla111fic¡¡dor de ua~ec1ona 

El planir1cador de trayectona acepta vanables de entrada que 1nchcan las ligaduras del carnina )' saca 

una secuencia de configuraciones intermedias a lo largo del tiempo de la mana del manipulador 
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(posición, onentac1ón, veloe1dad y acelerac1on) expresadas bien en coordenadas de art1culac1on o 

canes1anas, desde las posición irne1al hasta ta final 

En general el problema de control de mov1m1ento consiste en 1) Obtener los modelos d1nam1cos ael 

manipulador. 2) Ulihzar estos modelos para deterrrun;:ir leyes o estra1ep1as de control para conseguir 

la respuesta y el funcionamiento del sistema aeseado Desde el pun10 de vista de endlls•s de control. 

el mov1m1ento del brazo de un robot 5e suele realizar en dos fases de control distinta~ La p11mera es 

el control de mov1m1ento de aprox1mac1on en el cual el brazo se mueve desde una po~1c1on I 

onentación 1nic1al hasta la vecindad de la pos1c1on I onen1ac1on de! destino deseado a lo largo ce una 

trayectona planificada. El segundo t>S el control ae1 mov1m1cnto finu en el cunl el c>lector final C~l 

brazo interacciona d1nam1camente con el obJeto utilizando 1nformac1ón ob1en1da a traves de la 

realimentación sensonal para completar la tarea 

Enfoques 1ndustnales actuales para contl'Olar el brazo del robo\ tralan cada art1culac1on del brazo 

como un servomecanismo de art1culac1on simple. Este planeamiento modela la d1nóm1ca de un 

manipulador de forma inadecuada porque desprecia el mov1m1enlo y la conflgurac1on de! mecanis1no 

del brazo de torrna global. Estos cambios en los parametros del sistema controlado algunas veces 

son bastantt::: s1grnf1cat1vos para hacer 1nef1caccs las estra1eg1as de control por reahmen1ac1on 

convcnc1onales El resultado de ello es una veloc1ciad de rc!.puesta y arnort1guam1en10 del servo 

reducido. l1m1tando así la prcc1s1ón y vnloc1dad del efector l1na1 y hac1éndolc.i aprop.ado solamente 

para hmttadas tareas de prec1sion. Los manipuladores controlados de esta forma se mueven :J 

velocidades lentas con vibraciones 1nnecesanas Cualquier gananCJa s1gn1f1cat1va en el rend1m1en10 

en está y otras áreas del control del brazo del robot requieren la cons1oerac1on de macelos dinamices 

más eficientes. enfoque de control sofist1cados y el uso de arqu1tectur.1!'> de cornputadorñs dedicadas 

y tecnlcas de procesam1en10 en paralelo. 

El pcoblema básicamente se centra en mover el manipulador de una pos1C1on 1rnci;Jt a alguna pos1oon final 

deseada, tomando en cuenta que ademas se puede requenr controla1 el mov1m1ento 1n1enned10. por lo que 

la herramienta debe pasar por posiciones y onentaaones Oesaitas por la trayeciona. 

La planificación de trayectoria se puede reahz.ar o bien en el espacio de tas vanables de articulación o 

bien en el espacio canesiano. Para la planiflcaoón ce las vanables de art1culac16n se planiflca las 

historia temporal de todas las vanables de articulación y de sus dos pnmeras derivadas respecto al 

tiempo para describir el movimiento deseado del manipulador. Para la planif1c.ac1on en el espac10 

cartesiano !:le define la historia temporal de la pos1c16n de ta mano del manipulador. ~u veloc1oad y 

aceleración, y se deducen las correspondientes posiciones. velocidades y aceleraciones ce la 

articu!ae1on a partir de la Información de la mano La ptarnficacion en el espacio de las vanables de 

articulación tiene tres ventajas: 1) la trayectona se planifica directamente en terminas oe las vana.bles 

controladas durante el movimiento; 2) la plarnf1cac1ón de trayectonas se puede hacer casi en tiempo 

real; 3) las trayectonas de la articulación son más faclies de planificar 
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Para generar las trayectonas se requiere obtener los perfiles de poSlcion. veloodad y ace1eraaón. El 

pohnomio que se ut1hzara para aesaiblr dichos perfües es e! de quinto graao ya Que contiene seis 

coefioemes QUe se tienen que aeterrrnnar aux1liandonos di'.!' su pnmera y segunda denvada para la 

velocidad y aceleración respectivamente y las seis restncaones impuestas Dos para Ja pos1oon. en el 

Inicio y fin del recorndo. Esto es 

qro = ª"....-ª''- a::r·..,. a .• r'-a.,1"-u .• : (1.79) 

que define la d1stanaa recomaa por el órgano terrruna! en funaon ael t1ernpo 

Sus denvadas son. 

qffJ = a1-2a::r-3a•t: .... .JaJt'-5a51" (1.80) 

que define el peñ"il de veloadad de 1a travectona que segu1ra el oruario tenn1nal en función del tiempo. y 

iÍ(tJ = 2u:: ... 6 a .• 1 - J :!a., r' ....- ::na .• 1' (1.81) 

que define el peñ"il de aceleracion de la trayectona que seguirá el órgano terrrnnal en funcion del tiempo 

Por otro lado sus restncciones estan dadas por. 

qfOJ=q,.=a,, 

qft f J = q.r = ª'' ..._ a1tr ..._ a;:r·_, - aJtJ, - a.•r'1 

qfO) = i¡., = ª' 

i¡(r.r) = iJ.r = ai- 2a;:t ,+ 3aJt.:, - 4aJtJ_, + 5cnr", 

i¡(O) = i¡ 0 = 2a:: 

i¡(r,J= ij, = 2a:- 6a .• 1_,-+- l:!a-11=, ..... 20a.,tJ.r 

En las ecuaciones an1enores se u11liz.an los sigU1entes parámetros: 

T J = T es el tiempo teta! empleado en el reconido. 

(1.82) 

(1.83) 

(1.84) 

(1.85} 

(1.86) 

(1.87) 

q J se c.oosidera como la d1stanaa total recornda. es decir la d1stancm que hay entre P 1 Y P:: pcr lo 

cual su valor se caleula con la fórmula de distancia entre dos puntos por \o CUAi se tiene· 

q.r = .. ,)fX.:-...\.·,r·...,..fY::-}",):-(Z.:-z,;=-
(1.88) 
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Las ecuaciones antenOfes inchcan que en er tiempo t = n se tiene un desptazam1ento nulo y se parte del 

reposo. 

Estas restncciones especifican un conjunlo lineal de seis ecuaciones ex>n sers mcógrutas. cuya solución es: 

a .. =q,, 

ª' =q,, 

a: =1=:-

20q_, - :!Oq., -(S(i 1 +J:;q0 )1 1 -(3 i¡,, - i¡ ,J1:,. 
a,= 

30%-30q, ....._ (/.../<i, ...... l6lj.,)t1 - (3ij0 -~ij,J1::, 

ª' = 2t"'r 

12q_, -l:!q,..-(6 i/r + 6 q,.)r r - t'ij" - cj, Jt::r 
a,,= 

:r'r 
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(1.92) 
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CONTROL ADAPTATIVO 

2-1 INTRODUCCIÓN AL CONTROL ADAPTATIVO 
En cualquier lenguaje, ~adaptar" significa cambiar un compor1am1en10 conforme a nuevas 

circunstancias. lntu1t1vamente. un regulador adaptable es un regulador que puede mod1f1car 

comportam1ento en respuesta a cambios en la dinam1ca del proceso y a tas penuroaciones 

2.1.1 HISTORIA DEL CONTROL ADAPTATIVO 

A pnnc1p1os de los años 1950's se realizaron grandes 1nvest1gaciones on control adaptattvo. 

conexión con el d1sef10 de pilotos automát1cos de una aeronave de alto desempeño Tal aeronave 

operaba sobre un rango amplio de velocidades y altitudes Se encentro que la ganancia ord1nana y 

constante del control de reahmentacion hneal podía trabHJar bien en condicione~ dí::' operación 

normal, pero que cambiando las cond1c1ones ae operacion Sf' produc1an d1flcu1taoes Un regulador 

más sof1st1cado. el cual podía traba¡ar ~obre un rango amplio de cond1c1ones de operac1on. fue por lo 

tanto necesnaao. El m1eres en el terna disminuyo debido a la a1renc1a del conoc1nuen.to y a un 

desastre en un vuelo prueba 

En los años 1960's rr1uchas contribuciones a la Teoría del control ftieron 1rr1portantes para el 

desarrollo del control adaptativo. Se 1ntrodu¡o la teoria estatal de estab1hdad y espacio Ex1st1eron 

1mportan1es resul1aaos en la teona del control estocast1co. La programación d1nam1ca 1ntroduc1da por 

Bellman, incremento el entend1m1ento de procesos adaptables Contnbuc1ones fundamenlales fueron 

tamb1en hechas par Tsypk.1n, quien mostro oue mucno~ e.squetnas para con1rol aaaptativo y 

aprendizaje pueden ser descntos t~n una estructura común como ecuac1anes de un ttpo especial 

Ex:ist1eron también desarrollos importantes en identif1cac1on de sistemas y en est1macwn de 

parámetros Hubo un renac1m1ento de C"".ontrol adaptalivo en los años 1970's. cuando diferentes 

esquemas de estimación fueron combinados con vanos melodos de diseño Muchas aphcac1ones 

fueron reportadas, pero los resultados teoncos fueron rnuy l1m1tados 

A finales de los años. 1970's y pnncip1os de los años 1980's aparecieron mejoras adecuadas para 

estabilidad de sistemas adaptables aunque ba¡o supos1c1ones muy restnct1vas La mvest1gacion de la 

necesidad de estas suposiciones tiene como consecuencia el surgrm1ento de nuevas e interesantes 

1nvest1gaciones en tomo de la robustez_ del control adaptativo, as1 como en controlaoores que sean 

universalmente estables. 

El rap1do y revoluctonano progreso en la m1croelectrón1ca ha hecho pos1ole implementar reguladores 

adaptables simples y oaratos. El vigoroso aesarrollo del campo esta tomando lugar en universidades 

)' en la industna. Diversos reguladores adaptables comerciales basados en diferentes 1aeas están 

apareciendo en el mercado. y el uso industnat del control adaptativo crece lentamente pero seguro. 

2.1.2 RELACIÓN CON OTROS .ÁREAS DEL CONTROL AUTOMÁTICO 

El control adaptativo todav1a no es un campo quE> haya alcanzado completamente su madurez Hasta 

hace unos años muehos de los algontmos y los enfoques usados eran para solucionar los problemas 
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que se tenían en ese momento. Las herramientas utilizadas en el control adaptativo fueron reunidas a 

partir de una amplia gama de campas de investigación. TOdavia hace algunos años se carecia de 

buenos enfoques sistemáticos. a pesar de que ya habia algoritmos y sistemas que tenian usos 

buenos y que ya existían sistemas adaptables que claramente funcionaban desempeñandose como 

sistemas convencionales de real1mentac1ón 

~m=-"' ¡..,,.,....,,.. 
' 

~º~""''" ,. .. t>.üd.;w! 

.... 
' 

~'~""' loa,...-.oc, 

' . 

--~ P .. ,,_,~ 
F'il,!ura :=:.. t: Relacion del Control .~daptativo con airas s:ubc"antpos. de:- control au101uat1co 

El desarrollo del control adaptativo tiene sus antecedentes en el control convenaonal por 

realimentaaón y también en los sistemas mues!readorcs de datos La razon para los postenores que 

virtualmente todos los sistemas adaplables se implementan usando las computadoras digitales. El 

control adaptativo tiene nexos en muchas direcciones, algunas de las cuales son mostradas en la 

Figura 2.1. Hay la:z.os fuertes con la teoria de sistemas no lineares. porque los sistemas adaptables 

son inherentemente no lineares. La teoria de estabilldad es un elemento ciave en este tipo de 

sistemas El control adaptativo tambien tiene conexiones con penurbac1ones singulares y la teoría 

del promedio_ debido a la separacion de las escalas de tiempo en los sistemas adapt2bles Hay 

también nexos con el control estocástico y la estimación oe parámetros , porque una oe las maneras 
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para observar los sistemas adaptables es venos como una comb1nac1ón de control y estimación de 

parSmetros 

2.2 SISTEMAS ADAPTABLES 
En años rt:!c1entes. un campo crec1entf> de 1nvest1gacion en "sisternas adaptables .. ha dado como 

resultado una vanedad de aUlomatas adaotables cuyas caracienst1cas son parecidas de una manera 

hmnada a las caracterisllcas de los sistemas de vida y a las de los procesos b101og1cos aaaptables 

Un autómata aaaptable es un s1s1ema cuva estructura es allerable o a¡ustable oe tal forn1a que su 

compartam1ento o desempeño (de ar.uerdo a algún entena deseado) es provisto a través del contacto 

con su medio ambiente. Un simple e¡empto dP un autornata o sistema automatrcamente adaptable es 

el control automallco de ganancia usaoo en los rec:ep1ores de radio y televisión La func1on de este 

c1rcu1to es a1ustar la sensibilidad del receptor inversamente al promed10 ce la potencia ae la señal de 

entrada El receptor esta habilitado para adaptarse a un rango amplio de niveles de entrada y producir 

un rango mucho mas estr·echo oe mtens1dades de sallda 

Los sistemas de control adaptativo y de procesamiento adaptable y de serlales usualmente tienen 

algunas o todas las caractensllcas siguientes 

Pueden automal1camente adaptars!: (Opt1m1zarse a s1 mismos} a los cambios (no 

estaaonanos) del ambiente y camo1os en los requenm1entos del s1stema 

Pueden ser entrenados para desempeñar filtrados especificas y hacer tomas de C1ecis1on. 

Los sistemas adaptables pueden ser wprogramados~ JJOr un proceso de entrenamiento 

• No requieren de proced1m1entos elaborados que usualmente neces11an los sistemas no 

adaptables. Los srstemas adaptables tienden a ser wautodiseñablesw 

Pueden extrapolar un modelo de componam1ento para utihzarto en nuevas s1tuac1ones 

despues de haber srdo entrenado con un numero finito y frecuentemente pequeño de 

señales o patrones de entrenamiento 

• En un alcance llmnaao. pueden repararse a si mismos. esto es. pueden adaptarse a cierta 

clase de defectos internos 

• Pueden usualmente ser descntos como sistemas no lineares con pararne1ros varian1es con 

el tiempo 

Usualmente. son mas cornple¡os y d1ficiles de analizar que los sistemas no adaptables. 

poro ofrecen la pos1b1hdad de un incremento substancial del cicsernpeño del sistema 

cuando las caracterisllcas oe la señal de enlrada son desconocidas o vanantes con el 

tiempo 

2.3 CONTROL ADAPTATIVO DE ROBOTS 
Existen esquernas que controlan el brazo a nivel de la mano o de la art1cutac1or. y ponen enfas1~; en 

compensac1onHs no lineales de las fuer.:as de interacción entre las d1versa5 articulaciones E':>tos 
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algoritmos de control algunas veces son inadecuaáos porque necesitan una modelación precisa de la 

dinámica del brazo y expresan cambios de la carga en un ciclo de tarea. Estos cambios en la carga 

del sistema controlado a menudo son bastante signif1cat1vos pare hacer que las estrategias de control 

por reallmentaClon sean eficaces. El resultado es una velocadad de respuesta y amort1guam1enlo del 

servo reducido. Lo cual hmita la prec1~1ón y velocidad del efector f1nal. Cualquier me¡ora s1gnif1ca11va 

en su funcionamiento para seguir a la trayeclona deseada tan estrechamente como sea posible sobre 

un rango amplio de movimiento y carga del manipulador requiere la cons1derac1ón de técnicas de 

control adaptativas. 

2.3.1 CONTROL ADAPTATIVO CON REFERENCIA A UN MODELO 

Entre los diversos métodos de control adaptat1vo. e! control adaptativo con referencia a un modelo 

(MRAC) es el mas amphamente utiliz.ado y es tamb1en relal1vamente fileil de realizar El concepto de 

un control adaptativo con referencia a un modelo se basa en seleccmnar un modelo de refercnCla 

apropiado y un algontmo de adaptación que mocJ1f1ca las ganancias de realimenlac1on a los 

actuadores del sistema reaL El algontmo de adaptaoon se exci1a por los errores entre la salida del 

modelo de referencia y la sahda del s1s1ema real Un diagrama de bloque de control genera! del 

sistema de control adaptativo con referencia a un modelo se> muestra en la Figura 2.2. 

Entrado de 
Tcfercnc1n r 

Figura::!:.:?: Un diagrama de bloques de control g.encral para el contTOI 

adaptativo con referencia al modelo 

DubovvsKy y DesForges ( 1979) propusieron un control adaptativo con referencias de un modelo simple 

para el control de manipuladores mecánicos En su ana11s1s. la carga se toma en consideración 

combinandola con el elemento final. y la dimensión del efector final se supone pequeña comparada 

con la longitud de los otros elementos El modelo con referencia selecc1onado proporciona un medio 
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efectivo y flexible para especificar el funcionamiento en lazo cerraoo deseado del sistema controlado. 

Se selecciona una ecuación d1ferenc1at lmeal e invanante en el tiempo de segundo orden como el 

modelo de referencia para cada grado de hbertad del robot Et manipulaaor se controla a¡ustando las 

ganane1as de realimentación oe pos1c1ón y veloaoad para sepuir el modelo. de forma que sus 

caracterrsllcas en lazo cerrado co1nc1aan esh echamente con el coniunto de carac1enst1ca:;;; aeseadas 

en el moaclo de referencia Como resul1ado de ello. es1e esquema Oe control adaptativo solamente 

requiere calculas moderados que se pueden eiectuar con un m1croproccsaoor de ba¡o costo. Tal 

algontmo de control adaptativo con relerenoa a un mooeto no nrceslta modelos rnatem<illcos 

co1nplejos de la d1nam1ca del s1sterna ru el conoc1m1en10 a pnon de su entorno (carga~ etc ) El 

sistema adaptativo con referencia al modelo resultante es capaz de mantener un func1onam1en10 

uniformemente bueno sobre un rango amµho de mov1m1entos }' car"Qas 

Definiendo el vector y(/) para representar La respuesta del mooelo de 1·eferenc1a y el vec1or x( 1) 

para representar la respuesta del manipulador. la an1culac1on 1 del modelo de referencia se puede 

descnbir por 

a. y·(!) -h,y,(t)-+.1,(1) = r.(T} (2 1) 

En términos de la frecuenC1a natura! to.,, y la razón de amon1guam1ento .;, di:,, un sistema lineal de 

segundo orden, a, y b, corresponde a. 

1 
a,=~y 

b, = 2;, 
O.J .,, 

(2.2) 

Si suponemos que el manipulador se controla mediante gananC1as de real1mentac1ón de pos1c1on y 

velocidad y que los térrn1nos de acoplo son despreciables. la ecuación dinámica del manipulador para 

la articulación i se puede escnb1r como 

a ,(tl.i.',(t) ~ /í,Ct).'\:,(I) - x.(r) = r;(f) (2 3) 

donde los para.metros del sistema a,(1) y /1,(r) se supone que varían lentamente con et tiempo 

Algunas tecnlcas t::stan disponrbles para a1ustar las ganancias de reallmentac16n del sistema 

controlado. Debido a su s1mpilc1dad. se ulihza un me1odo de gradiente para m1nim1zar una función 

cuadrét1ca del error del sis1ema que es la d1ferenc1a entre la respuesta del sistema real c::.3) y la 

respuesta del modelo de referencia (2. 1) 

(2.4) 
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donde e,= .l·, - x 1 , y los valores de los factores de peso. k; . se seleCCJonan de cons1derac1ones de 

estabilidad para obtener una conducta del sistema estable 

Utilizando un método oe gradiente. e! mecarnsmo de a¡uste de los parametros del sistema Que 

minimizara el error del sistema es1á gooemado por 

G,(f) = [.k;é,(I) ~ J..;c,(r).,.. k 1:c, (t )Ik;ü, (r) ..._ /.. 1'u(f) - J..;.u, (f l] 

/3,(1) = [ k~i', ( t) T k;c, (f) ..... k,'.e, ( nI k;·.-i' (').,.. k;,¡ '(f) + k,'.w,(t l] 
donde u, (t) y \t·, ( f) y sus denvadas se Obtienen de la solución oe tas s1gu1entcs 

diferenciales 

o, i.i,{tJ+b, 11,(tJ .... u,(t)=-5·,(f) 

a, lt, {!) Tb,H'(f)-..- \1,{f) :o -_l ,(!) 

(2 5¡ 

(2.6) 

(2 7) 

(2 BJ 

e y, (t) t' .\", ( 1) son las oos pnmeras aenvadas respecto al tiempo de IA respuesta dei modelo de 

referencia Et sistema adaptattvc en lazo cerrado necesita resolver las ecuaciones del modelo de 

referencia para una entrada deseada dada a cont1nuac1on tas ecuaciones diferenciales en las 

ecuaciones (2. 7) y (2 8) se resuelven part1 11, ( r) ~, \1, ( r J )' sus denvadas paro ta~ ecuaciones (2 5) y 

(2.6) Finalmente. reso1v1cndo las ecuaciones d1ferenc1ales en las ecuaciones {2 5; y (2.6). da u, ( r) y 

El hecho de Que este método de control no es depend1en1e de un modelo matematico compleJO es 

una de sus grandes vcntaJaS. pero laf. cons1derac.iones de estabiliaad del sistema adaptativo en lazo 

cerrado son criticas. Un an<ll1sis de estabihdad es dificil, )' Dubo\Nk.y y DesForges~ realizaron una 

investtgac1on ae este sistema adaptativo utillz:ando un moaelo llncallzado Sin embargo. la 

adaptabllidad del controlador puede hacerse cuesllonable si las fuerzas de 1nteracc1on entre tas 

diversas art1culac1ones son severas 

2.3.2 CONTROL ADAPTATIVO UTll..IZANDO UN MODELO 

AUTOR..RE:GRE-Srvo 

Ko1vo y Guo6 propusieron un controlador autosintornzante adaptativo ul!l1zando un modelo 

au1orregres1vo para ajustar los datos de entrada-sal1da del marnpulador E! algontmo de control 

supone Que las fuerzas de interaCGtón entre las aniculac1ones son despreciables Un diagrama de 

bloques del sistema se muestra en la figura 2.3 Sea 11, el par de entrada a la art1culac1on 1 y la 

"DubOwk). S , ;. Dc:sForg.es. O T [ \ "'79] "Thc apphcauon of Modc:l Rcferem;<?d Adapuvc Contro\ 10 Robotic 
Manipulators ... trans .io.Sl'vtE, J D.vnanuc Systems. !\.1easurement and Control. vol 1 01. pag.s. 103.1oc1 
"Ko1vo. A.J . y ¡;uo. T H (1083) ··Acbpuve Linear Controller for Roboucs Mampula1ors··. IEEE Trans 
Automauc Control. vol. AC<~.S. mnn l pags lt:1Z·l71 
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pos1e1ón angular de la salida del marnpulador y, Los pares entrada-salida (u, . ·',) se pueden 

descnbir mediante un modelo autorreg;es1vo que hace co1nc1d1r estos pares tan estrechamente como 

sea posible· 

·' ,(k) =~[a,"'-', (k - m) ....- h,"'u, (k - m) ).,-a," ...- e, (k) (2 9) 

donde a," es un termino de fuer.r.a constante. c,(k} es e! erTOr de mode1Lzac1ón que ~e supone que 

es un ruido gaus!>1ano blanco con media cero e 1ndepend1ente dt'O u, e .1·, (k - 111). rn 2:. l Los 

panilmetros a;" y b,"' se de1erm1nan de mane;a que M:' obtenga el meJor a¡uste poi mínimos 

cuaarados de los pares de da1os medidos de entrada-salida Estos parametíos se pueden obtener 

minimizando el entena s1gu1en1e· 

(2 10) 

donde /\"'es el numero de medidas Sea a, el veclor de parámetros r - es1mo 

a,= (a,''.a.1 
•••• a,".b" h.' . ... b,") (2.11) 

y sea 'I', (k - 1) el vector de pares de entrada-salida 

IJI' (k - 1) = [1,yj(k - I) ..... y,(k - 11).11, (k - 1) •.. . 11, (k - 11)]1 (2 12) 

1 l.._M•n-lpulad------'or 1 ¡' 
P(O) 

T
T Eshmaclón de J 

parámetros por 
mínimos 

cuadrados 

Algoritmo de 
control 

FiJ:ura :?..3: Conuol adaptatn:o con 1uodelo autorreg.res1vo 

Una estimación por minimos cuadrados de a 1 se puede encontrar como: 
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a, {A')~ a,(/\' -- 1) + P,(N)w, (N - l)[y, (X)- a; (X -- l)v• ,( .\· -- 1)] (2 13) 

P(N) ~ __ 1_J f~(S -- l)v• ,(/\' - l)v• '(A' - l)f~( ,,. - !): 
' ,u.L .u,-11',1 (A'-l)F:(:\'-l)11',(X-I) j 

(2 14) 

donde O< µ, -S: 1 es un factor de .. otv1do» que proporciona un pe50 exponencial iJ los datos pasados 

al algoritmo de estimación, lo cual permne a! aJgontmo una lenta denvac•orl df" Jos parámetros. P, es 

una matnz s1mé1nca ( 211 + 1 )X( '211 ..,,._ 1) y ¡a no1ac1on c1rcunfle-Ja se utllrza para indicar una estirnac1on 

de los parame1ros 

UtrJ1zando la!. ecuac1one~ antenores para calcular Ja esumac1on del modelo au1orregres1vo puede ser 

representado por· 

y,(k)=á-,'1P,(k-l)...;...,,,(Á) (2 15} 

Con el fin de seguir los puntos de consigna de ta trayectona, 5~ define una func1on de cos1e para Ja 

articulación / como. 

donde E(·] representa una operacion de expec:ación cond1c1onada sobre "'.(J.-"¡ y 

de peso no negativo definido por el usuario 

Se encuentra quE.- el control óptimo que mrnrm1za la funcron ae coste an1enor es 

(2 16) 

es un factor 

(2. 17) 

donde ci,"'. h,"' y a:-- son las estrmaaones de los parámetros de la ecuación (2 13) y (2.14) 

En resumen este control adaptativo utiliza un modelo autorregres1vo lecuacron (2.9)] para a1ustar los 

datos de entrada-salida del manipulador El esquema de 1oent1f1cación de minimos cuadrados 

recursivos. [ecuación (2 13) y (2.14)) se utihza para estimar los parametros que se usan en el control 

óptimo Jecuac1on (2 17)) para controlar el manipulador 

2.3.3 CONTROL DE PERTUR..BACIÓN ADAPTATIVA 

Basados en la 1eoria de la perturbac1on. Lee y Chung.,. propusieron una estrategia de control 

adapta11vo que sigue una. trayectona de manrpulador deseada tan estrechamente como es posible 

Lee.C ~ G .. Ch un&. \.1.J.) Lee B H [ J 984J «An Approach oí Ad¡1p11ve Control for Robot /\1a111pul•11ors>·. J 
Robo11c S:vstem. vol l. nuill l. pags ::?7-57 
Lce.C.S G :- Chung,_ tvl.J {JQ85J «Adapuvc Penurbauon Control '\VJth Feedforward Compesanon for Robo! 
.\1ampulators». snnulauon. vol. 44. 111101 3.pag.s 1.:7-136 
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durante toao el tiempo sobre un amplio rango de movimientos y cargas del man1Pulador_ El control de 

penurbact0n adaptativa difiere del esquema adaptativo antenor en el sentido de que toma en cuenta 

todas las mleracc1ones entre las diversas art1culac1ones El control adaptativo presentado en esta 

sección se basa en la!> ecuaciones de penurbac1on l1nealizada en la vecindad de una trayectona 

nominal. La trayectona norninal se espec1f1ca mediante una 1rayectona de ar11cu1ac1on 1n1erpolada 

cuya pos1cion. velocidad y aceleración angular se conocen en cada instante del muestreo Las 

ecuaciones d1nam1cas no lineales tuertemenle acoplada~ oe un manipulador son l1neal1zadas respec10 

a la trayectona del manipulador plan1f1cada para ootener eJ sistema de pertl1rbac1an l1neal1zado EJ 

sistema controlado se caractenza por componentes de real1men1ac1ón y directos que se pueden 

calcular ~eparada y s1multaneamen1e Utilrzando las ecuaciones de mov1m1en10 de Ne\t\lton - Euler 

como drnam1ca inversa oel n-1anipulaoor. la componenle d1recta calcula el par nominal que compensa 

ladas la~ fuerzas de 1n1eracc1ón enlre 1as diversas an1culac1ones a lo largo de la lrayectona nomrna! 

!...a componen1e de realimentación calcula los pares de penuroac1on que reducen los errores de 

pos1c1on y veloaaad del manipulaaor a cero a lo lal""[Jo de la trayPctona nom1naL La componente de 

rcahmentac1on calcula los pares de perturbac1on que redL1cen los errores oe pos1c1on y velocrda:::I del 

manipulador a cero a 10 largo de Ja líayectona nominal Se utrllza un esouema de 1dent1f1cac1on por 

mrnimos cuadrado~ en tiempo real recursivo p<..ira 1dent1f1car los pa;ametros aeJ sistema en las 

ecuaciones de penuroac1on. Se drseña una lev óplrma de control de un paso para controlar el s1s1erria 

de penuíbact0n l1neallzado respecto a la 1rayec1ona nominal. Los parámetros y Jas ganancias de 

realimentacion del sistema hnealizado se n1odif1can y BJUS~an en cada periodo de mues1reo para 

oolener er esfue/'7:0 de control necesano. Los pares totales aphcados a los actuadores de las 

an1culac1ones consrsten en sus pares nominales calculados de las ecuaciones de movimiento de 

Ne\vtOn - Euler y los pares de penuíbación calculados de la ley de control óptuna Ce un paso del 

sistema hnearizado Esta estrategia de control adaptativo reduce el problema de/ conirol del 

manipulador de un con1rot no hneaf a controlar un sistema hneal respecto de una trayectona nominal 

El control adaptativo se basa en las ecuacrones de perturbación lrnealizadas respecto de la trayectona 

r€"ferenc1ada Necesitamos deducir ecuaoones de perturbación l1neal1zadas apropiadas para 

desarrollar el controlador dt> realimentación que calcula los pares de la art1culac1on para reducir los 

errores de pos1c1on y velOetdad a lo largo de la trayectona nominal Las ecuaciones de rnov1m1ento de 

Lagrange - Euler de un marnpulado1 de /1 - elementos se puede expresar en ta representación del 

espacm de estado. El problema oe conlro! es encor1trar una ley de control realimentado 

ufr) = g[x(r)] tal que el sistema de control ae lazo cerrado i:(t) = f{x(t),gfx(t)J} se haga 

as1ntot1camente estable y siga a una trayectoria deseada tan estrechamente como sea posrble sacre 

un rango arnolio de cargas durante todos 105 1ns:antes ae tiempo 
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Supóngase que Jos estacas nominales x,,(r) oel sistema se conocen ae la 1rayec1ona planificada. y 

los pares nominales correspondientes u,.(t) 1amb1en se conocen de los caiculos de los pares de 

articulación utihzando las ecuaciones de movrm1ento de Ne\1'11\on - Euler. 

x.,(r) ~ f[x.,(:).u.,(fi] (:2 18) 

Et modelo de perturbac1on hneal1zadc asociado para este s1s1ema de control se puede expresar como 

á~:(t) = '\ ,f1 .,<'fr(r)...,... " .. f¡ .. áu(1) = A(t ),fr(1) "t'" B(t ),)11( r) (2.19) 

donde ~ ,fj,, y '\ .. f: .. son matnces 1acob1anas de f[x(r).u(I)] evaluaaas en x,,(r) y u .. (r). 

respectivamente, á'l.·(r) = '\'."(t)- \".,(r) y {lu(r) = u(t)- 11.,(1). 

Los parametros ael s1s1ema A(t) y B(r) oe Ja ecuac1or> (.2 19) depPn~en de la rios1c1on v velocidad 

1nstan1ánea del mantpulador a lo largo de la lrayectona nominal y as1 vanan lentamente con el 

11empo. Oeb1oc a la con1p1e¡road oe las ecuaciones de1 man1pu1aoor, es t:xtrcrnaaarnente d1f1c1J 

encon1rar explic11arnente los eternen105 oe- A( r) y B(r) Sin en1bargo. el diseño oe una ley oe conlrol 

por real1mentac1ón para la!> ecuaciones de perturbac1on requ1crP que los pararnctros de: sistema oe la 

ecuacion (2 19) se conozcan en todo momento De esta manera se deben ut1h:<.:ar técntcas de 

1aent1flcación parametncas para determinar los elementos desconocmo~ en A(t) y B(r) 

Como resultado de esta formulac1on. el problema del control aer manipulador !>e reduce a determinar 

cl.,(r), que lleva c".n:-(t) a cero en todo momento a lo largo de la trayectona nominal El sistema 

controlado total esta asi caractenzado por una componente directa y una componente de 

realimentacion. Dados Jos puntos de consigna de la trayectona planificada q., ( r) q.1 ( r) y i¡"' ( r) . la 

componente directa calcula los pares nominales correspona1entes u.,(r) Oc la5 ecuaciones de 

movimiento de Nev"1on - Euter La componente de realimentac1on calcula los pares de penurbac1on 

correspond1en1es e;; ... ( f) que proporcionan el exceso de control para compensar pequeñas 

desviacione~ de la tr·ayectona norninal Los catculos de los pares de perturbación se basan en una ley 

de control optima de un paso Las pnncipales ventajas de esta fonnulación son dooJes En primer 

Jugar reduce un problerria de control no hneal a un problema de control lineal respecto de una 

travectona nominal en segundo lugar les cálculos de los pares nominales y de perturbtic..ión se 

pueden efectuar separacta y s1mulláneamente Debido a esta estructu:-a de r....alculo en paralelo. tas 

técnicas de control adaptativo se pueden realizar facilmente utilizando microprocesadores de bajo 

costo hoy en día =.n la figura 2 4 se muestra i.Jn diagrama de bloques de este método 
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ls1ste1n;i de 
Pla111ficac1on 
de 1rayectona 

Par:nnetro~ de los elen1cn1os 
del robot Penurbac1ones 

CONTROL ADAPTATIVO 

l\.lan1pulador >-------> 

Q.~ 1dl.'nt1ficac1on 
Controlad~r Esquerna de 

PªIº l;~t:=~~' 1 

Fi~ura :..4 : Control de pcnurb;1c1ón acUlpta11'."a. 

F(O}. 

G(OJ. 

PtOJ.r 
»(k) 

3.2.4 CONTROL ADAPTATTVO CON MOVIMXENTO RESUELTO 

La estrategia oe co.1trol adaptativo de la sección anterior en el espacm de la vanable de articulación 

se puede extender para controlar el m"-lnipulador c>n coordenadas canesianas bajo diversas 

condiciones de carga adoptando las ideas de los cnntrotadores de aceleración y velocidad con 

mov1m1ento resuelto. El control adaptaltvo con rnov1mienlo resuelto se efectúa en el nivel de la mano 

y se basa er1 el sistema de penurbacion hnea!czado a lo largo de una trayectona de la mano deseada. 

El control adap1at1vo con mov1m1ento resuelto drfterc del centro! de aceleraeión con mov1mtento 

resuelto al rn1n1m1zar la pos1c1ón I onenlación y las velocidades angulares y lineales oe la mano del 

manipulador a lo largo de tos eJeS de coordenadas de la mano. en lugar ae los errores de posición y 

onentac1ón S1m1!ar al control adaptativo previo. el sistema controlado se car3cten.za por tener una 

componente directa y otra componenle en realimentación que se pueden calcular de forma separada 

y simultanea. La componerne direc:a resuelve las posrc1ones. velocidades y aceleraciones de la 

mano. Devuelve un con1unto de valores de aceleración, velocidad y pos1c1ón para cada una de las 

a111cu!aeiones Utilizando las ecuaciones de movrm1ento de Nevwton • Euler y et con1un10 de valores 

obtenidos se calculan los pares nominales de tas articulaciones La componente de realimentación 

calcula la perturbación de los pares de la art1culac1ón. que reduce los errores d'"' la posic1ón y la 
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velocidad de fa mano del manipulador a /o largo de su trayectona nominal. Se utiliza un esquema de 

identificación por mirnmos cuaarados recursivos para efecruar la 1denl1f1cac16n parametnc.a en linea 

del sislema lineahzado 

1-a aceleración ~~ la !!lana de! manrpulador~ esta dada por 

!:as ª~".ua~ones de estado del manrpulador en coordenadas canes1anas son· 

P(r) o o l, 

o 
o 

S(<l>) •ci>(r) O O 

\·(1) = O O ,\·, 1 (q.rj)A"1 ,(q)- . .\·1=(q.c¡)A"= 1 (q) S 1 ,(q.q)A"1:(q) ....... ,\·1:(q.<j)A":=(<1) 
tP(rL o o .\·,.(q.q)K,,(q) ~ . .\·,,(q.q)A.,,(q) .\·,. (q.q)A.,,(q) + ,,-,, (q.q)K,,(q) 

P(r) " o 
o o ' ci>(r) 

\•(t) ..... . \. 11 ( q. q)E1 1 {q) - _.\· 1:. ( q. q)E: 1 (qJ .\'11 (q.q)E 1: (<¡) - ,\·1: (q.q)E:.: (q) 

?(t)_ .:~·:. 1 (q.q)E1 1(q) ...... \·:.: (q.ci)E:. 1(q) S:i(q.q)E::(q) + l\':.:.(q.<i)E==(q) 

-h1 (q.cj)-c,(q}+ r¡{r) 

:_1,,(q.q)- e, (q) + c,(r) 
- -

Definiendo el vector de estado para la mano del manipulador como: 

x(r) .;:(xi. X; •. .. \· 1: )r 

0(P ... P, ... v,.a,/3.}'.1·,..1·, .l·~.lt ,.lt, .u·~)r 

0(Pr. cflr · '.T .nr ( 

y el vector de entrada como. 

La ecuación (2.21) se puede expresar en su representación en el espacio ae estado como 

(2.21) 

(2.22) 

(2.23) 

.ic(t) ~ f[x(r).u(r)J (2.24) 

donde·'-·(;) es un vector 2n- d1mens1onal. u(r) es un vecror 11- d1mens1onal . .. r(·) es una función 

vectonal no lineal continuamente d1ferenc1ab/e 2.11 x J y 11 = 6 es el número de grados de libertad 

del manipulador. 

La ecuacion (2.24) se puede expresar como 
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x,(r) = f,(x.u) = x,(t) 

x,(t) = f,(x.u) = x,(r) 

x,(t) = f,(x.u) = x.(r) 

X 4 (t) = f .. (x.u) = - sec x,(x 1n cosx6 + x 11 seux,.) 

x.(t) = .f~ (x. u)= - scc x~ (xu, cosx, sen x,, - :r11 cosx~ sen x 6 ) 

·""~ (r) = fr. (x. u) = - sec ·'"·~(x 1 ., sen x! cos:r., + x 11 sen x~ sen x,, .... X 1 : cosx~) 

.',_(r) = f,,.\x.u) = g.,.(q.•l)x(r)+b.,,(q).?.(q.q)+b.,.(q)u(t) 

donde 1 = L ..• 6 y g,+.,(q.q) es la fila (1 + 6)- ésima de la mattiz: 

o o 
o o 

!º o 
SJ o 

J' 
o 

N., (q.q)K,.(q) + N,,(q.q)K,.(q) 
i\',.(q.q)K.,(q) + i\'"(q.q)K,.(q) 

y b,_ .. (q) es la fila (1 + 6)- ésima de la matriz· 

o 
o 

i\',,(q.i¡)E.,(q) + .\•.,(q.q)E,.(q) 
!\',. (q.q)E.,(q) + i\'"(q.q)E,.(q) 

o 
S(<I>) 

·'' .,(q.q)K.,(q) + A'.,(q.q)K:,(q) 
.N,.\q.q)K.,(q) + .\',,(q.q)K,,(q) ., 

o 
o 

J\'11(q,<j)E1= (q) + J\'•=(q.<j)E:i(q) 
i\',.(q.q)E.,(q) + N,,(q,q)E,,(q)_ 

(2.25) 

(2.26) 

(2.27) 

(2.28) 

La ecuación (2.25) describe la dinámica del manipulador completo en coordenadas cartesianas. y el 

problema del control es encontrar una ley de control realimentado u(r) = g(x(r)] para m1n1mizar el 

error de la mano del manipulador a lo largo de la trayectona deseada para un amplio rango de cargas. 

Se utiliza la teoria de perturbación 'i se aplica el desarrollo en sene de Taylor a la ecuae1ón (2.25) 

para obtener el sistema linealizado asociado 'i diseñar una ley de control por realimentación alrededor 

de la trayectona deseada de la mano. En la figura 2.5 se muestra el diagrama de bloques del control 

adaptativo con rnov1m1en10 resuelto. 
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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 d1spos1tivos elementales de proceso /as neuronas A 

partir de ellas, se pueden generar representaciones especificas. de tal forma que un estado conjunto 

de ellas puede significar una letra. un numero o cua1qu1er obJelo. A continuación se realiza la 

idealización del funcionamienlo neurob1ológ1co. que sirve de base de las redes neuronale~ artificiales 

(RNA}. Generalmente se pueden encontrar tres lipes de neuronas 

1) Aquellas que reciben estfmulos externos. relacionados con el aparato sensonat. que 

tomarán Ja mtonnación ae entrada. 

2) Dicha informac1on se trasmlle a cienos elementos internos que se ocupan de su 

procesado. Es en la s1naps1s y neuronas correspond1en1es a este segundo rnvel aonae se 

genera cualquier tipo de representacion interna de la información. Puesto que no tiene 

relación directa con la información de entrada ni con la de sahaa. estos e1~mentos se 

denominan unidades acuitas 

3) Una vez que ha f1nallzaao el periOdo de procesado. la información llega a las urndades de 

salida. cuya m1s1ón es dar la respuesta al sistema 

La neurona art1f1cial pretende m1meU:z:ar las caracterist1cas mils importantes ae las neuronas 

b1ol6g1cas. Cada neurona 1 -és1ma está caractenzada en cualquier instante por un valor numenco 

denominado valor o estado de activación a,(t) . asociado a cada unidad. Existe una función de 

salida, f., que transfonna et estado Bciuar de activación en una ser1al de salida. _t', Dicha sef'lal es 

enviada a través de los canales de coinurncac1on urnd1reccionales a otras unidades de la red. En 

estos canales la señal se modifica de acuerdo con la s1naps1s (el peso, \,· 11 ) asociada a cada uno de 

ellos segün una determinada regla Las señales moduladas que han llegado a la unidad ¡ -és1ma se 

combinan entre ellas generando asi la cntraaa total. /\:er .' 

A'e1.1 =~.l·,\t 1, (3.1) 

Una función de activación, F . determrna el nuevo estado de activación a, ( r + 1) de la neurona 

teniendo en cuenta la entrada total calculada y el antenor estado de activación a, (1) 

La d1namica que rige la actuallzac1ón de los estados de las unidades {evolución de la red neuronal) 

puede ser de dos tipos: modo asíncrono y modo s1ncrono. En el pnmer caso. las neuronas evalUan 

su estado continuamente. según les va llegando la información. y lo hacen de forma 1ndepend1ente 

En et caso síncrono. la información tamlJien llega de forma continua. pero los cambios se reahzan 
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simultáneamente, como si ex1st1era un reloj interno que decidiera cuando deben cambiar su estado. 

Los sistemas b1ofog1cos quedan probablemente entre arnbas posib1hdades. 

Umdad Ui. 

u~ 
f°(a,(l).!'ct,)f,1a,ll .. lll------y, 
~ a,ct- l 1 

L:md¡id U, 

Figura 3.1· Enuad.."lS y Salidas de una neurona U.1 

3.1.1.1 UNIDADES DE PROCESOS: LA NEURONA ARTIFICIAL 

Si se tienen ./\' unidades (neuronas). podemos ordenar1as arbitrariamente y des1gnar1as la J -és1ma 

unidad L'.1 Su trabajo es simple y Urnco, y consiste en recibir las entradas de las cetulas vecinas y 

calcular un valor de salida. el cual es enviado a todas Jas celulas restantes 

En cualquier sistema que se esté modelando, c5 UtiJ caractenzar tres Upas de unidades: entradas, 

salidas y ocultas. Las unidades de entrada reciben señales desde entornos; estas entradas (que son a 

la vez entradas de la red ) pueden ser señales provenientes de sensores o de otros sectores de 

sistema Las uniaaaes de salida envían la señal fuera del sistema (sahdas de la red); estas señales 

pueden controlar d1rectarnen1e potencias u otros sistemas. Las unidades OCllltas son aquellas cuyas 

entradas y salidas se encuentran dentro del s1slema: e!> decir que estas no tienen contacto con el 

exterior. 

Se conoce como capa o nivel a un con1unto de neuronas cuyas entradas provienen de la misma 

fuente (que puede ser otra capa de neuronas) y cuyas salidas se dirigen a! mismo destrno (que puede 

ser 01ra capa de neuronas) 

3.1.1.2 ESTADO DE ACTIVACIÓN 

Adicionalmente al con1un10 de unidades, lo representación necesita los estados del sistema en un 

tiempo r . Esto se especifica por un vector de J\.' nUmeros reares A(r), que representa el estada de 

acr1vac1ón del conjunto de unidades de procesamiento. Cada elemento del vector representa la 
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activación de una unidad en el tiempo t La act1vac1ón de una unidad U, en el tiempo r se designa 

por a,(t) : es decir 

(3 2) 

El procesamiento que realiza la red se ve como la evoluc•on de un patron dt act1vac1án en el con¡unto 

oe urndade!:> que lo componen a traves del tiempo 

Todas \as neuronas que componen la red se 11allan en cieno estado En una v1s1ón s1mp\1f1cada. 

podemos decir que hay dos posibles estados reposo y exCrtdCIOn. a IO!. que dt:!nominaremos 

globalmente estados de activación. y a ca:::la uno de los cuales se le asigna un vnlor Los valores ae 

a::.tlvación pueden :!.er continuos o discre1os. Ademas. pueaen ser \1rn1tados o il1mitaoos S1 son 

01scretos. suelen tomar un coniunto pequeño de valores o bien valores b1nanos En notacion b1nana. 

un estado activo se 1ndicaria por un "\. y se caractenza por ia cn11::.1un Oe un unpulso por parte de la 

neurona lPOlenoal de acc1on), rn1cn1rn5 qt;e un es1aoo pasivo se 1ná1cana por un O. y s1gn1f1caria que 

la neurona está en reposo En otros modelos se considera un cor1¡unto continuo de estaoos de 

activaaón. en lugar de sólo dos estados. en cuyo caso se tes asigna un valor entre [O"\} o en el 

intervalo (-"1.1] generalmente s1gu1endo una 1unc1on s1gmoidal 

Finalmente. es necesano ::.aber Que entenas o reglas siguen las neuronas para alcanzar tales e::.',ados 

de ach\lac16n. En pnne1p10. esto"'ª a depender de dos factores 

a) Por un lado. puesto que las p1op1edades ma::.roscop1cas de las redes neuronales no son 

produclo de actuación de elementos 1ndrv1duales. sino ael con¡unio como un todo. es 

necesano tener idea de\ mecanismo de interacción entre lus neuronas. El estado de 

activación estara fuertemente influenciado par tales 1nteraCCJones. ya que el e1ec10 Que 

producira una neurona sobre otra sera proporcional a lil fuer.:a peso o magrntud de la 

conexión entre a1nbas 

b) Por otro lado, la señal QUe envia c.,-ida una de l<ls neuronas a su5 vecinas depr.ndera de su 

propio estado de acl1vaoón 

3. 1. 1.3 FUNCIÓN DE SAL"IOA O DE TRANSFERENCIA 

Entre las unidades o neuronas que forman una reo neuronal art1f1:::1al existe un coniunlo de 

conexiones que unen unas a airas. Cada unidad transmite señales a aQuellas que están conectadas 

con su sahda. Asociada con cada unidad L.-, hay una 1unc1ón de salida f,la,(r)) . Que 1rans1orma el 

estado actual de ac11vac1ón a, ( t) en una sef.al de salida J , ( t) . es decir 

_r,(rJ = f, (a,(t)) (3.3) 

El vector Que contiene las salidas de todos las neuronas en un instante t es· 

(3-4) 
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En algunos modelos. esta salida es 1gua! al nivel de activacion de la unidad. en cuyo caso la función 

f. es de tipo s1gmo1dal. y suele ser la misma para ladas las unidades 

Existen cuatro funciones de transferencra t1p1cas Que detPrminan drst1nlos ttpos d12 neuronas 

tot Función Ese.a.Ion 

Func~on lineal}' rmx:la 

• S1gmotdaJ 

• Func1on Gaussiana 

La funcron escalen o umbral urnc.atT1t>n1e se utiliza cuando las salidas de la rerJ son b1nanas (dos 

posibles valores) La salida de una ne~irona se activa solo cuandG el es1ado de ac1tvac1on es mayor o 

igual que cieno valor de umbral (la func1on puede estar desplazada sobre los ejes) La func1on hneal o 

1aenl1daa equ1vaie a no aplicar func1on dl'" s..'"lhda Se usa mu~· poco Las !unciones mixta 'r' s1gmo1dal 

son las mas apropiadas cuando quert>inos como !ial1da 1nforrnac1on analógrca 

3.l..1.3.l Neurona de f"unción Eacalón 

lunc1on de 1ransterenc-.ia escalan s.e asocia a neuronas t>1nanas en las cuales cuando IA suma de las 

entrad<Js. es mayor que el umbral pe la neurona. la actr11aC1on es 1. s1 es menor. la activación es O (o 

-1) Por otro Jaoo. las redes formada~ por es1e tipo de neuronas son faciles ae 1mplemen1ar en 

hardware pero a menudo sus capacidades es1an J1m1tadas 

f(x) = . {
l si X>= Ü 

- 0 SI X...:: 0 
f(x)=flsi.x>=O 

1-lsix<O 

En a!llbos casos se ha ton1ado que el umbral es cero; 
en cai;.o de que no lo fuera. el es.calan quedar1a 
desplazado 

Figura 3.:: : Funcron de transferencia escalou 
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3.1.1.3.2 Ne~ona• de función lineal y mbt• 

La función lineal o 1den11dad responde a la expres1on .f(x) = x En la!.> neuronas con función tniX1a. 

si la suma de señales de entrada es menor que un limite infenor. la act1vac1ón se define O (o -1) Si 

dicha suma es mayor o igual Que et límne supenor entonces la act1vac1on es 1 S1 ta suma oe entrada 

está comprendida entre ambos l1m1tes supenor"' 1nfenor, entonces lo act1vac1on se oef1ne como una 

runc1on lineal de la suma de las señales ae entrada. Podemos representar la func1on de actrvaoon 

como se presenla en Ja figura 3 3, si se toma el hmrte supenor de la surna de !odas tas entradas oe 

activac1on que afectan a la neurona auranle el c1clci oe operacron (x) como e y e! lntme 1nfenor 

y es la sahda de act1vac1on de Ja neurona 

IO si....:'- -r: 

f(x) = f1 ~¡ x · . .: 

:x r {2c) - 1, 2 t.."Tt oti-o ca!><-1 

.lk 
_2/_tl 

1 .¡ 

1
-1 si"._- -e 

f{ Y)=!' si>.. 
:a ....: en otro cas(l 

F1~ura 3.3 : Fu11c1oncs de act1,,.ac1on 1111xta 

3.1.1.3.3 Neuronas de función eontinu.• (sl&moid•l) 

Cualquier función derirnda simp1e1nente en un mtervalo de posibles valores de entrada. con un 

1ncremenlo monotónico y que tenga ambos l1m1tes supenores e inferiores (por ejemplo. la función 

s1gmoidal o arcotangente). podrá realizar la func1on de acl1vac1ón o de transferenoa de forma 

sat1sfa::1oria 

Figura 3.4 : Funciones de act1vac10n continuas. 
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Con la función s1gmo1da!. para la mayona de los valores de los estimulas de entrada {variable 

independiente) el valor dado por la funcion es cercano a uno de los valores as1ntot1cos. Eslo hace 

que er. la mayona de los casos. el valor dt' salida esta comprendido en Ja zona aua o bBJa del 

s1gmo1de De hecho. cuando la pendiente es elevada, esta función t1enoe a la función escalón Sin 

embargo. Ja importancia de la 1unc1on s1gmo10al (o cualquier otra funcion s1m1lar) es que su denvada 

es siempre pos1hva y cercana a cero para tos valores grandes positivos o negativos: ademas. toma su 

valor max1mo cuando x e~ O. Es10 hace Que ~e puedan ut1hza1 las reglas de aprendizaje def1rndas 

para las funciones escalan. con la ventaJa. respecto a esta función. de que la dcnvada eslá definida 

en 1oao el mteivalo La func1on escalan no podia aef1rnr la denvada en el punto ae transición. y esto 

no ayuda a los rnetodos oe aprend1;::a¡e en los cuales St> u::.an denvacta~ 

Los cenlros y anchura de estas funciones pueden ser adaptados. lo cual las hace más adaptativas 

QUI? las funciones s1gmo1dales. Mapeos que suelen requenr dos niveles ocultos (neuronas en ta red 

Que se encuentran entre las de entrada y las de salida) uti11zanao neuronas con funciones de 

transterencia s1g1no1da1es: algunas veces ~e pueden realizar con un solo nivel en redes con neuronas 

de función gauss1ana~------------------~ 

Func16n de Gauss 

Fi¡::ura 3.~ : Func1on de transferencia g.auss1¡ina 

3.1.1.4 CONEXIONES ENTRE NEURONAS 

Las conexiones que unen a tas neuronas que forman una RNA t1enen asociado un peso, que es el que 

hace que la red adQu1era conoc1m1en10 Consideremos y 1 como el valor de sahda de una neurona 1 

en un instante dado Una neurona recibe un conJunto de señales que le dan información del estado 

oe ac\lvac1on de todas las neuronas con las que se encuentra conectada. Cada cone;i(iOn (s1naps1s) 

entre la neurona 1 y la neurona .J está pc:inderada por un peso ~' ,1. Normalmente como 

s1mpllf1cacion. se considera que el etecto de cada señal es aditivo. de tal forma que la entrada neta 
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que recibe una neurona (polencia! posts1naphco) neti es la suma del producto de cada señal rnd1v1dua1 

por el valor de la s1naps1s que conecta ambas neuronas. 

(3.51 

Esla regla muestra el procesam1en10 a sepuir para cornbinar Jos va1ort>~ ae entrada a una unidad con 

las pesos de las conexiones QL1e llegan a esa unidad y es conocida como regla de propagi:Jc16n 

Suele utilizarse una rnatnz 11 • con todos los pesos \t"r· que rpfle¡~in la 1nfJuenc1a que sobre la neurona 

¡ tiene la neurona 1 lf" e5 un conJUfllo dt' elementos po~111vo5. ncga11vo5 o nulos S1 1t, es 

positivo. 1nd1ca que la 1ntcracc1ón entre tas neuronas / y _l es exc1tatona es aecir siempre Que- la 

neurona 1 este acuvaoa. la neurona .! rec1b1ra una señal de / que tendera a ac1r\:ar1a Sr \1, es 

negativo. la sinapsis 5era 1nh1b1aor¿ En t.:~:>tc caso. s1 1 esta ac11 ... ·ada enviara una señal _I que 

tenderá a desactivar esta F1na!rnt:""nte sr H ,, = O. se supone Que no hay conex1on en1re am!Jas 

3.1.LS FUNCIÓN O REGLA DE ACTIVACIÓN 

Asi como es necesano una regla que cornb1ne Ja.s entrodas a ut")a neurona i;-,.on los peso!> ae las 

conexiones. tambren se requiere una regla que combine las entraaas con el estado actual de la 

neurona para produclí un nuevo estado OC:' activa~on. Esta función F produce un nuevo estado ae 

activación en una neurona a pmitr ael estado ( (:, l que e)(1s1ia y la cornb1nac1on de las entradas con 

los pesos de las conexiones (nct,) 

Dado el estado de acllvac1ón a,(r) de la unidad L', y la entrada total que llega a ella. j\."ct,, el 

estado de act1vac1ón siguienle c1, (! + l) se obtiene aphcando la función F. llamada función de 

activacrón 

a, (1-... J) = F(a, (!). Xc1
1

) (3.6) 

\\l¡r.; 

Ftgurn. .l.6 
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En la mayoria ae los casos. F es la func1on 1den11dad. por lo que el esrado de act1vac1ón de una 

neurona en t + ) co1neid1ria con et Nef de Ja m1srna en r En este caso, el parán1etro que se le pasa 

a la función de sa11aa . • í de la neurona. sera directamente el Nut El estado de act1vac1on an1enor no 

se tiene en cuenta Según esto. ra salida dt- una neurona / (_,.,}quedara segLin la expres1on 

(3 7) 

Por lo tanto. y en lo sucesivo, consideremos unic.amente Ja func1on .í que acnom1naremos 

1nd1sl1ntamen1e de transferencia o ae ac11vac1on Ademas. normaltnente la funcron de act1vac1on no 

esta centrada en el onpen del eJe que representa el valor ae l.a entraaa neta. srno que existe cierto 

desptazam1ento deOido a las carac1enst1cas 1n1emas de la propia neurona y que no es 1gua: Pn to.:ias 

ellas Este valor se denota como t-1, y representa el umbral de act1vacron de la neurona / 

y,{t + 1) = f( .\.et, - fi,) = ./(~w,,y,(t)- ti,) 

La sahda que se obtiene en una neurona para 1as diferentes formas de Ja función f seran : 

a) Función de activación escalón 

Si el conjunto de los estados es E={O, 1}. lenemos que: 

{

·¡s,(:Vá, >O,] 

Y, (1-.- 1) = _l'(t)s1/l/er1 = S, 

O st [A"et, < B,J 
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Si el conjunto es E= {-1. 1}. tendremos que: 

{

-Is' (Nct, > B,] 

)', (f..,..}) = y(t) SI /•.:et, = (}1 

-1 st [A'ct, < B,] 

~Nct.-8. 

-- ----1-----Nc<,- e, 

Fi~urn 3.8 

bJ Función de activación lineal o tdentidad 

(3.10) 

El conjunto de es1ados E puede contener cualquier numero real; el estado de activación coincide con· 

la entrada total que ha llegado a la unidad . 

. v,(t-1)= Net, - B, (3.11) 

FiJ?uru 3.9 

e) Función cte activación lineal- mixta 

Con esta función, el estado de activación de la unidad esta obligado a permanecer en un intervalo de 

valores reales prer:ijados. 
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r b Net < b ....- ti 

y,(t ...... l) =¡-'\:er,-0,b...-A, - .\.cr, <B.....-FI, 

lB /\:er, 2: D 

~· Net.- e, 

b 

F1i;:urn .3.10 

d)Función de act1vac1ón sigmo1dal 

(3 12) 

Es una función continua por tanto el espacio de los estados de act1vac1ón es un intervalo del eje rea!. 

y,(r .....-1) = (1....-e_,, .. ,,-•. ,.) (3 13) 

~ ·----~· 0 - -·------~ r-;ct,- e. 

FiJ_!ura 3. t 1 

Para simplificar la expresión de la sahda de una neurona / . es habitual c.ons~derar la existenoa de 

una neurona ficticia. con valor de salida de uno, asociada a ta entrada de cada neurona / mediante 

una conex1on con peso de valor -e, De esta forma ta expresión ae sahda Queaara 

' ' 
Y,(t + 1) = f~w.,y,(t)- B, ·l) = f(~w,,y,(;) = f(1\"ct,) (3.14) 

·-· 
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3.1.1.6 REGLA DE APR.ENDJ'.ZAJE 

Existen muchas def1rnciones del concepto general de aprendizaje. Una de ellas podría ser· La 

modificación CJe/ co1nportarn1ento 1nduc1do po" Ja mteracc1ón con el entamo y corno resultado de 

expenenc1as que conducen a! establec1rn1ento de nuevos modelos ae respuesta a estirnuJos externos 

Esta deírn1cion tue enunciada muchos años antes CJe qtie surgieran las reaes neuronales sin ernbargo 

puede ser aphcada tamb1en a tos procesos de aprendizaje de estos s1s1emas 

B10Jog1camen1e, se suele aceptar que la mforrnac1ón memonzada en el cerebro está mas relacionada 

con los valores s1nap11cos de las conexiones entre las neuronas que con ellas mrsmas· es decir. el 

conoc1m1en10 se encuentra en la s1napsrs En el caso dt> las redes neu1onaJe:!. artrf1c1ales. se puede 

considerar que el conoc1m1en10 se encuentra representado en los pesos ae las conexiones entre 

neuronas Todo proceso ae aprend1za1e 1mphca cieno numero de cambios en estas conexiones En 

realidad puede oec1rse que aprende modjf1c..-.nao Jos valores de los pesos de la rea 

Al igual que el func1onam1ento de una red depende del número de neurona:!. de la~ que disponga y de 

como estén conectadas entre si cada mOdelo dtspone de su o sus prop1.::t(s) lecn1ca(s) de 

aprend1za1e 

V -J 

YN 

\V,.t 

W,:i-; 

~u= ··1·· 

\V11 1 W,0=-6, 

Fi~ura 3.1:?. 

3.1.1. 7 REPRESENTACIÓN VECTORIAL 

En oertos modelos de reaes neuronales. se utiliza la forma vectonaJ como herramienta de 

representación de algunas magnr1uaes Sr consideramos una red formada por vanas capas de 

neuronas idénticas. podemos considerar tas salidas de cierta capa de /1 unidades como un vector 

11 - dimensional Y= (.\',. _1·:: .... _1·.,) Si este vector 11- di1ncnsio11al de salida represema los 

valores de entrada de toaas las unidades de una capa 111 - dirnensiona1 , cada una de las unidades 
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de esta capa poseera n pesos asociados a las conexiones procedentes de la capa anlenor Por tanto, 

hay 111 vectores de pesos 11 - dirncnsionalesasociados a la capa 111 

El vector de pesos de la _! - esima urndac:I tendra la forma }' "" (y_, 1 _y ,z. . y,,, ' 

La entrada neta de la J -es1ma unidad puede escnbtrse en forrna del producto escalar del veelor de 

entradas por el vector de pesos Cuando los vectores tienen 1guat d1mens1on este producto s.o- oeline 

como la suma de los productos de 105 componentes correspondientes a ambos vectores 

1u·r, = ~tt,, ·y, (315) 

donde 11 representa el numero de conPx1ones de ta _¡ -ós1ma unidad La ventaia ae la notación 

vectorial. e::; QUI:' Ja anlenor ecu~1c1on pueae (.!SCnb1r!>e de Ja siguiente forma 

,, •. ,, - ir. r 

3.2 MECANISMOS DE APRENDIZAJE 

(::?: 16) 

El aprend1zaJe es el proceso por el cual una red neuronal mod1f1ca sus pesos en respuesla a una 

1nforrnacion de ernrada Los cambios que se producen durant(' el proceso de aprend1zaJe se reducen 

a la destrucción, modificación y creac1on de conexiones entre las neuronas En los sistemas 

b1ológ1cos ex1s1e una continua creación }' desln.Jcc1on de conexiones. En los modelos de redes 

neuronales art11tCJales. la creac1on oe una nueva conexión imphca que er peso de la misma pasa a 

tener un valor distinto de cero. De la misma forma la conex1on se destruye cuando su peso pasa a ser 

Durante el proceso de aprend1za¡e. tos pesos de las conexiones de la red sufren mod1f1cacrones por 

tanto. se puede afirmar que este proceso ha tenn1nado (la red ha aprendido) cuando los valores de 

los pesos permanecen estaoies (a'u·,, : dr =O) 

Un aspecto importante respecto al aprendizaie en las redes neuronales es el de conocer cómo se 

modlr1can los valores de Jos pesos. es dec1r, cuales son los cnterios que se srguen para cambiar el 

valor asignado a las conexiones cuando se pretende que la red aprenda una nueva 1ntormación 

Estos entenas determinan fo que se conoce como la repla de aprendiza_1e de la red De forma general. 

se suelen considerar dos lipes de reglas las que rPsponden a lo que habilualmente se conoce como 

aprend1za1e supervisado, y las correspondientes a un aprend1zaie no supervisado. 

Es por esto por lo que una de Jas clas1f1caoones que se realizan de las redes neuronales obedece al 

lipa de aprend1;:aie utih:;:ado por dichas redes. Asi se pueaen d1stcngwr. 

Redes neuronales con aprendizaje supervisado. 

• Redes neuronales con aprendizaje no supervisado 
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La diferencia fundamental entre ambos tipos estnba en ta ex1stenc1a o no de un agente eX1emo 

(supervisor¡ que controle el proceso de aprend1za1e de la red 

Otro cnteno que se pueoe utilizar para d1ferenc1ar las regias de aprend1za1e se basa en cons1d~rar s1 

ta red puece aprender durante su lunc1onarnrento habitual o si el aprend1za1e !>Upone la aescanex.•Ofl 

oe la red. es decir su 1nhab1litac1ón hasta que el proceso termine En el pnmer caso. se trataría ae un 

aprend1za1e ON LINE. mientra!> que el segur100 e~ lo que se conoce e.orno aprendiza¡e OFF LINE 

Cuando el aprendiza¡e es OFF UNE. se d1st1n¡::iut.- entre un<J fase de aprend1za1e o entrenarn1ento y 

una fase de oporac1on o tunc1onarn1ento, C'x1st1endo un con¡unto de aa1os de en1renarn1entc y un 

con.1unto de datos de test o prueba que seran utillzados en la correspondiente fase En las redes con 

aprend1=a1e OFF LINE. los peso~ permi.lnecen 1110~ oespues aue 1crrr11na la t~tapa dt- entrenamiento 

de la 1ed Den1do precisamente a su c-...:1rHc1er cstat1co estos sistemas no pre~cntan protJlernas ae 

estab1hoad en su lLJnc1onam1en10 

En las rt-Oes con aprerid1za1e ON LINE no st- distingue cn1re fase de en1rcnarn1cntc y d-e- opcrac1on 

OE' ta, forma aue lo!:. pE:sos varian d1nam1ca1ncn1e ~1ernpre a..ie ~,t: pre~c~'lle una nut:>va 1nfarn,a.::1on al 

sistema En este llPC.' dt:" rt>dt"S. aeb1dc al cara::::t~r d1narn1cc· oe la~ rr11sn1a"' el 1.~:-.t~id10 oc la r·stab1!ioad 

s;Jele se~ un aspPc1o funoamental de 1n1eres 

3.2.1 REDES DE APRENDIZAJE SUPERVISADO 

El aprend1za1e supervisado SP caraClenza porqur el proceso de aprcnd1za¡e se realtza mE:d1an1t• un 

entrenamiento controlado por un agente ex1emo (suoerv1sor maes1ro) aue detenn1na la resoues1a 

que aebena generar la red a partir de una entrada delerminada El supervisor comprueba la sahoa ae 

la red y en el caso ae Que esta no coincida con la deseada S(> procedera a mod1f1car los pesos ae las 

conexiones con el fin ae conseguir Que lu snl1da obtenida se aproxime a la deseada 

En este tipo de aprendi=a.ie se suelen cons1de1·ar a !>U vez.. tres lormas de llevarlo a cabo que dan 

lugar a los siguientes aprend1za1es supervisados 

Aprend1zaie por correcc1on de error 

~rirend1za1t" por refuerzo 

• Aprend1za¡e estoc.ast1co. 

3.2.1.1 APRENDXZAJE POR CORRECCIÓN DE ERROR 

Consiste en a1ustar los pesos de las conexiones de la red en funcion de Ja d1terenc1a entre los valores 

deseados)' lo!> Oblenidos en la sahda de la red es decir. en función del error cometido en la salida 

Una regla o algontmo simple de aprend1z.a¡e por corrección de en·or pooria ser el siguiente 

:~"·,, =ay,(d,-y,) (3.17) 

51enoo 

Vanac1on en el peso oe la conexión en1re las neuronas / y j (.~Jf',, \t ~,.,.,.: - H -;;"··,,.,.,) 
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y, : Valor dE:- salida de la neurona / 

d_J : Valor de la salida deseado para Ja neurona ./ 

y_
1 

Valor de la salida oDteniao tin !a neurona ./ 

Factor de aprendiza1e ( o.:: u : 1 ) que regula la velocidad de aprend1zaJe 

Un ejemplo de este tipo de algonuno lo constlluye la 1egla de aprend1za;e del perceprron. ut1hzada en 

el entrenamrento de la red del m1srno nombrtO- que desarrollo Rosenblal\ en 195Sl' 

Sm embargo. ex1sten otros atgontmos mas evolucionados que éste. que presentan alpunas 

limitaciones. como el no cons1aerar la nia~¡nrlud del error global cometido duran!€" el proceso 

completo de aprendiza/E'" de la red. considerando Un1carnente los errores 1nd1v1duales (locales) 

correspondientes al aprend1za¡e de cada 1nlormac1on por separado 

Un aJgontmo muy conocido que me¡ora el del Perceptron y permite un aprend1za1e mas rapido y un 

campo de aphcaaón mas amplio es el propui:>sto por \N"1drow y Hoff en19501> deno1n1nado regla aetra 

o regla del mínimo error cuadrado (LMS EITOr Leas1-Mean-Squared EITor). tarTlbten conocida como 

regla de Widrov...-Hotf. que se aplico en las rt>des des.:urcllaaa5 por IO!> mismos autore!>. eonoc1das 

como ADALINE (Adapt1ve Linear Element). con una única neurona dr salida. y la MAOALINE 

(Mult1ple ADALINE). con vanas neuronas de salma 

Otro algoritmo de aprendlZAJe por correcc1on de error lo constituye et drnom1nado regla aet:a 

generalizada o algoritmo de retropropagaaón de! error (error backpropagation}. tamt11en conocido 

como regla LMS ( Least- Mean Square Error) mull1capa Se trata de una oeneral1zacmn de la regla 

delta para poder aplicarla a redes con conexiones hacia aoeJante (feedlon.v-dn:f) con capas o niveles 

internos ocultos de neuronas que no tienen relac1on con el ex"tenor. 

3.2.1.2 APRENDIZA.JE POR REFUERZO 

Se trata de LJn aprend1za1e supervisado. mas lento que er antenor. que se basa en la idea de no 

indicar durante el entrenamiento exactamente la sahda que se desea que proporcione la red anle una 

determinada entrada. 

En el aprend1za1e por refuerzo la 1L1nc1ón de! supervisor se reduce a 1nd1car mediante una sorJal de 

refuerzo si la salida obternda en la rt:!d se aJUSla a la deseada (éxffo "' +1 o fracaso "' -1}, y en la 

función de ello se a1ustan los pesos basandose en un mecanismo de probab1irdades Se podria decir 

que en este trpo de aprend1za_1e la función supervisora se asemeja más a la de un cri!lco (que opma 

~ F Rosenblau .. The PeJ"cep1ron . .A.. probabihsuc mo.Jel for 1nfonn¡it1on s1orage and org._"'l111zat1011 111 the bra1n·· 
Psycholo,g.1cal Rcvu!'W. o5. p~ 38t•-40S. l º!'8 Reimpreso en el 1e-..:to ··.,.,,.eurocompu11ng.·· ¡J And~rson )- E 
Resenfold de 1. pag.s 9:!-114. MIT Prcss. JCJSS 
"B. \V1drow y M. Hoff. Ad.apuve S"\.Vl.tchmg C1rcuns·· IREV..'ESC"ON Conven11on Record. pan 4. pag.s ºO· I 04. 
J 960 .Rcunpreso cn el IC"'.ICIO ""Neurocompuung .. <J Anderson y E Rosen fe Id de ) pags l :?6-1 34. ~~ rr Press. 
1988 
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sobre la respuesta de la red) que a la de un maestro (que md1:::a a la red la respuesta concreta que 

debe generar), como ocurna en e! r..asc de superv1s1ón por correcc1on de eiTor 

Un e1emplo de algontmo por refuerzo Jo constituye e! denominado Linear Reward-Penalty o L<-l-~ 

talgontmo hnea! con recornpensa y penal1;::ac1on ) presen1aoo por Narenora y Th<1tt1aCher en 1974 

Este algon1rnc hd !.·ido de5arro!léidC por B~uot y Anaoan. ou1ene~ en 1985 desarTol!aron e: 

denominaao Assoc1at1ve Rev.·aro-Penalty o AR-P (algontrno asoc1at1vo con rPcornpensa y 

penahzac1on) que se aplica en redes con conexiones hacia aoelante de dos capas cuyas neuronas df> 

sahoa presentan una tuncron oe act1vac1on rstoe<istica 

Otro algontrno por reluerzo e::. e1 cono..:-100 corno Adélpt1ve H~unstic Cnt1c. 1ntroduc100 por Bano 

Sutlon y Anoerson en 1983 qu(• ~e ut1l1<a pn r(•des lt1edlon.·.«Jrcf de tr€'5 capas .::•spE>c1alrn€'ntP 

d1ser'1adas para que una pane de la red sea c-.apa;: de generar un valor interno de refuer-o que es 

aplicado <1 l<:.1~ neurond:- dt.- saJ1oa dt: la rec 

3.2.1.3 A.PRENDXZAJE ESTOCÁSTICO 

Este tipo oe aprend1za1e cons1stE::- bas1carnen1e en realizar cambios ale.atonas en los valorP!> de Jos 

peso~ dP l::i~ conex1on0s de• ta r·ed y P'l.'alUar su electo a pan1r ae: OOJel1vo deseado y de d1stnbuciones 

oe probabilidad 

En e! aprend1::a1e estocast1co ~e suelt:> t1acer una analopia en tenn1nos termod1nam1cos asoc1anoo la 

red neuronal con un solido f1s1co quP tiene cierto estado enerpet1co En el caso de 18 red. Ja energia 

de la rrnsma representarra el prado dt- es:ab1l1dad dP Ja red. de tHl lorma que el estado de rn1nima 

energía correspondena a una snuacion en la que los pesos ae Las conex1on!O'S consiguen que su 

funcionarn1ento sea el que mas se 3JU5la a1 ob¡Ht1vo deseado 

SegUn lo anlenor. et aprend1::a1e cons1shna en realizar un cambio aleatorlo de Jos valores de los 

pesos y determinar la energ1a de la red (habrtualmente la func1on de energia es una funcion 

denominada oe Lyaí)unov) Si la energ1;:i es mrnor después del cambio. 1~s der:tr. s1 el 

comportamiento de la red se nccrca al dPseado. se acepta el cambio. S1 por el contrano. ta energia 

no es menor. se aceptar·ia el cambio en tunczon de una determinada y prees:ablecida d1stnbuc1ón de 

probab1l1dade~ 

3.3 REDES NEURONALES CON CONEXIONES HACIA ADELANTE 

El grupo de redes cori conexione!:> hacia adelante se c-..araclenzan por arqurtecluras en niveles y 

conexiones estnctamente hacia adelante enlrP las neuronas Estas redes son ladas buenos 

clasificadores de pat."'"ones y utd1::an .?>prend1::a.1e- sup<Hv1sad0 

Esto incluye el Perceptron. las redes A::::lALINE y MADA.LlNE y la red Back.-Propagallon El Perceptron 

)-'las redes ADALINE )' MADA!...INE tienen un importante in1eres t11stonco y han abierto el camino para 

el desarrollo de 01ras redes neuronales Por otro lado. la red Back-Propagat1on es probao1emen1e una 

de las más utilizadas hoy en d1a 
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3.3.1 EL PERCEPTRON 

Este tue el pnmer modelo de red neuronal art1f1c1al desarrollado por Rosenblatt en 19581º. Despertó 

un enorme 1nleres en los años 60. debido a su capacidad para aprender a reconocer patrones 

sencillos. un Perceptron formado por vanl<is neuronas lineales para recibir las entradas a la red y una 

neurona de sahda es capaz ae dec1d1r cuando una entrada presentada a la red per1enece a una de 

las oos clases que es capaz ae reconocer 

La un1ca neurona de salida del Pcrcep1ron realiza ta suma ponderada de las ent1·adas res1a el umbral 

y pasa el resultado a una tunc1on de transferencia de tipo esca1ón La regla de decisión es responoer 

+l s1 el pa1ron presentado penenece a la ciase A. o -1 del patron pertenece a ta clase 6 (Figura 3 13) 

La sahda oependera de la entrada ne1a (suma de las entradas x, ponderadas} y del valor de umbral 

€'. 

_,. = .r[± H"1X, - g ~J ,_, 

El pcrcepu-on puede clas1ficar 
un vector analog.ico de entrada 
en dos clases A y B 

Fii::u rn 3.13 : El Percc:ptron 

una técnica utilizada para analizar el c.ompor.am1ento de redes como el Pcrccptron es representar en 

un mapa las regiones oe dec1s1on creadas en el espacie muH1d1n-"lcns1onal de entradas a la red. En 

estas regiones se visualiza que palrones penenecen a una ciase y cuáles a otra. El Perceptron separa 

las regiones por un h1perplano cuya ecuación queda determinada por los Pesos de las conexiones y el 

tu F Roscnblatt 'lhc: Pcrcepuon A probab1llstic 111odc:l for 1nfonna11011 ~torage nud org.an1zauon rn the bra1n 
Psycholog.1cal Rc:v1ew. 6~ pa¡;s 3St>-~OS. )("•58 re1111preso en el 1ex10 "'Ncuroco111puung. .. tJ Andc:rson y E 
Rosc:nfeld de 1 pags ()1-114. MIT Press. 1988 
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3.3.1 EL PERCEPTRON 

Este 1ue el pnmer modelo de red neuronal artificial desarrollado por Rosenblall en 195810
. Despertó 

un enorme mteres en \os años 60 debtao a su capacidad para aprender a reconocer patrones 

sencillos un Perceplron lormado por vanas neuronas lineales para recibir tas entradas a la red y una 

neurona de sahda es capaz de dec1d1r cuando una entrada pre:!>entada a la red pertenece a una de 

las dos clases Q;Jt::- e!:. capaz oe reconocer 

La un1ca neurona de sahda del Perccptron reahza la suma ponderada de las entradas. resta el umbral 

y pasa el resultado a una lunc1on oe 1ransle1enc1a dt: lipa eSCbllon La regla d.,, dec1s1ón es respander 

+ 1 si el patron presentado peni::nece a la clase A. o -1 del patrón pertenece a la clase B (Figura 3.13). 

La salida dependl"lra oe ta entrada ne1a tsuma de las emradas ·'-· ponderadas) y del valor de umbral 

&. 

·'· = _r[±1nx, -RJ ·-· 

'--· A \i 

+ e 

Xi 
e 

B 

El percepuon puede clasificar 
un vector analos.ico de entrac\a 
en dos clases A :>' B 

X- = ~:~·, X 1 + l~l 

Figura 3.13 : El Pcrceptron 

Una tecnica utthzada para analizar el componamiento de redes como el Perceptron es representar en 

un mapa las regiones de dec1sion creadas en el espacio mult1dimensiona1 de entradas a la red. En 

estas regiones se v1sual1za qué patrones pertenecen a una clase y cuales a otra. El Perceptron separa 

las regiones por un h1perplano cuya ecuación queda detenTl1nada por los pesos de tas conexiones y el 

'" F Rosenb\.att """Thc Perceptron .i.. prabab1hst1c 1nodc: for 1nfonuauon storag,e and org,a111z.anon 1n the brain 
P1;ycholog1cal Rev1ew. o:; pag.s 3&o-4US. l q5s re11npreso en e\ !c'(tO ··!'-,;curoco1npu1111i;,"lJ Andcrson y E 
Roscnfcld de) pag.s Q;:?.-! \4. l\..11T Pre!.S. t<1S8 
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valor umbral de la func1on de act1vac1on de la neurona En este caso. los valores de los pesos pueden 

fijarse o adaPtarse utilizando diferentes algontmos de entrenamiento de la red 

Sin embargo. el Percep1ron. al constar solo de una capa de entrada y otra de salida con una Urnca 

neurona. tiene una capacidad de representación bastante hmilada Este modelo solo es capaz de 

d1scnm1nar patrones muy sencillos hnealmente. El caso mas conoc1do es la 1mposib1hdad del 

Perceptron de representar la lunc1on OR-EXCLUSIVA 

La separaoilldad lineal de las reoes con sale dos c..1pas se hm1rn a la reso1uc1on Oc problemas en lo~ 

cuales el con1unto de pun1os (COrTespond1enles a los valores de entradal sean separables 

geometncamente En el case cite aos entradas la separacion St> lleva a cabo mediante una linea 

recia Para tres entradas. la scparacmn se realiza mediante un plano en el espacio 1nd1rnens1onal. y 

asr 5uces1vamente tias1a el e.as.o de .\' entrada~. en el cual el espacio ,\· -d1rnens1onal es d1\•1d1do en 

un tl1perplano 

3.3.1.1 REGLA DE APRENDIZAJE DEL PERCEPTRON 

Et algontmo de aprend1ZaJe del Perceptron es de tipo supervisado, lo cual requiere que sus resutlados 

sean evaluados y se realicen las oponunas mod1f1cac1ones del s1s1ema s1 fuera n{,cesano Los valores 

dt- los pesos puf:-den determrnar el funcionam1en10 de la red. estos valores se pueden fiJar o adaptar 

utilizando diferentes algontmos de ent1enam1ento de la red. El algon1mo angina! de convergencia del 

Perceptron fue desarrollaao por Rosenblatt Se pueden usar Percep1rones como maquinas 

universales de aprend1za.1e Desgraciadamente no se puede aprender a realizar todo tipo de 

clas1f1caciones· en reahdad solo se pueden aprender clasificac1ones f8ciles (problemas de orden 1 en 

la lerm1nolog1a de M1nsky y Papert'') Esta hm1tac1on se debe a que un Perceptron usa un separador 

lmeal como celula de dec1s1on. =n lo cual no es posible reahzar sino una sola separacion lineal (por 

medio de un h1perplanol 

El algoritmo de convergencia de ajuste de pesos para realizar el aprend1za1e de un Perceptron 

faprend1zaje por correcc1on de error} con /\' elementos procesales de entrada y un único elemen10 

procesal de salida consta de los s1gu1en1es pasos. 

1. Inicialización de Jos pesos y del urnbral 

lrnc1almente se as•gnan valores aleatonos a cada uno de los pesos ("u-,) de las conexiones y al 

umbrnl (-u,,= (.J) 

2. Presentación de un nuevo par (Entrada, Salida esperada) 

Presentar un nuevo pa1ron de entrada X r = (x 1• x~ ..... x,..,) 1unto con la salida esperada d(t). 

Cálculo de Ja salida actual 

'' M t"hnsky y S. Papen ··?erccpnons .. [:Oe J\.UT Prcss. l 9b9. 
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y{I) = ff ~ w,(l)x,(t)- (} l 
L , .... 

Siendo f(x) la función de transferencia escalan 

4. Adaptación de Jos pesos 

\\, ( ! ...._ 1) = 11 , ( I ) ...._ O [ d( ! ) - .d t) ]x, ( I) 

(() $ 1 $ N) 

(3 18) 

(3 19) 

donde d(r) representa Ja salida deseada, y sera 1 si el patron pertenece a la clase A y -1 si es de 

la clase B En estas ecuaciones. o es un factor de ganancia en el rango O.O a 1.0 Este factor 

deOe ser a¡ustado de torma que sat1stapa tanto lo~ requenm1enlos de aprend1.:z.a1e ráp100 como la 

estab1!1dad Oe las estrmac1ones de tos pesos Es1e proceso se repue has1a que el error que se 

produce para cada uno de los patrone~ (diferencia entre e! valor de salida deseado y obternao} es 

cero o bien menor que un valor preestablecido Lo~ pesos no carnb1an s1 la red ha tomado una 

decrsoón correcta 

5 Volver al paso 2 

Este algontmo es exiens1ble al caso de múltiples en la capa de salida El Perceptron sera capaz de 

aprenoer a clasificar ladas sus en1radas. en un número f1n110 de pasos siempre y cuando el conjunto 

de los patrones de entrada sea hneaimente separable En tal caso puedr demostrarse que el 

aprend1za¡e de la red se realiza en un numero f1n1to de pasos 

3 .. 3.2 EL PERCEPTRON :MULTINIVEL 

Un Perceptron mu1t1n1vel o mull1capa es una red de tipo leedlorward compuesta de vanas capas de 

neuronas entre la en1rada y la salida ae Ja misma. Esta red permite establecer reg1one~ de decisión 

mucho mas cornple1as Que ladeaos sen1rplanos como hacia el Perceptron de un solo nivel 

- ·.·--"'-· ::-~::::: ; >. 
o· ·----------

C11p11!i oc11lton 
Xi-;-\.__/ 

Capa de.· Entrnda Cnp11 dr- Snlidn 

Fii:::ul'"a 3.14: Perceptron mul1uuvel (Tcd feedfon<>nrd nu1lt1capa) 
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El Perc:eptron básico de dos capas (la de entrada con neuronas lineales y la salida con función de 

activación de tipo escalón) sólo puede establecer dos regiones separadas por una frontera hnea1 en el 

espacio de patrones de entrada Un Perceptron con tres niveles de neuronas puede formar cualquier 

región convexa en este espacio La regiones convexas se fonnan mediante la 1ntersecc1on entre las 

regiones formadas por cada neurona de la segunda capa. Cada uno de estos elementos se comporta 

como un Perceptron simple . activandose su salida para los patrones de un lado de1 h1perplano S1 el 

valor de los pesos de las conexiones entre tas /\.: neuronas de la seriunda capa y una neuronal del 

nivel de sahda son todos 1 v el un1bral de la salida es \ 1\" ~ - al donde U <-a < l . entonces la sahdód 

de la red se activara solo s; las s.al1dil!> dt tooos los nodos oe la se-gunda capa estan activos Esto 

equivale a e¡ecutar la operac1on lop1ca ANO en el nodo de salida. resultando una reg1on de dec1s1ón 

Que es la 1ntersecaon de todos los sem1plano:-:. formados er1 el rnvel antenor La reg1on de dcc1s1on 

resultante de la 1n1ersecoon sera l1na reg1on convexa con un numero de lados a lo sumo igual al 

numero de neuronas de ta segunda capa 

Este anahs1s no!> introduce en ej problema de la se1ecc1on del numero de neuronas o:::ultas de un 

Percep1ron de tres capas. En general este nu1nero debera !>er lo suf1c1entementt grande como para 

formar una reg1on lo suf1ocnte1nente comple¡a para la resolución del problema Sin embaryo. 

tampoco es conveniente Que el numero de nodos sea tan ~r-c1nde que la est1n1ac1on de los pesos no 

sea fiable para el con¡unlo de patrones de entrada d1sponiDles 

Un Perceptron con cuatro capa::. puede formar regiones. de dec1s1ón artntranamente comple1as El 

proceso de separac1on en clases que se lleva a cabe consiste en la part1oón de la región deseada en 

peQueños hipercubos {cuadrados para dos entradas de la red). Cada h1percuDo requiere 2A' 

neuronas en la segunda capa (siendo ¡\' el número de entradas a la redL una por cada lado del 

hipercubo. y otra 3" capa. que lleva a cabo e! ANO lógico de las salrdas de los nodos del nivel 

antenor. Las salidas de los nodos dt< este tercer nivel se activaran sólo para las entradas de cada 

hipercubo Los hipercubos se asignan a la región de dec1sion adecuada mediante la conex1on de la 

salida de cada nodo del tercer nivel sólo con la neurona de salida (cuana capa) correspondienle a la 

región de aecis1on en la Que esta comprendido el hipercubo. llevandose a cabe una operación log1ca 

OR en cada salida La Operac1on logica OR se llevara ri cabo solo si el valor de tos pesos de las 

conexiones de los nodos del tercer rnvel vale uno. y ademas si el valor de los umbrales de los nodos 

de sahda es de 0.5 Este proced1m1en10 se puede generalizar de manera que la forma de las 

regiones convexas sea arb1trana. en lugar de h1percuCJos 

El anál1s1s antenor demuestra que no se reQu1eren más ce cuatro capas en una red de tipo 

Perceptron. pues. como se ha visto. una red con cuatro niveles. puede generar regiones de decis1on 

arbitranamente comple1as Sólo en ciertos problemas se puede s1mphf1car el aprend1zaJe mediante el 

aumen1o del numero de neuronas ocultas Sin embargo la tendencia es el aumento de la extensión 

de la func1on de act1..,.ac1ón. en lugar oel aumento oe la complejidad de la red Esto de nuevo nos 
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lleva al problema del número de neuronas ocultas Que debemos seleccionar para un Perceptron con 

cuatro capas. 

,----·- r ==~:~:~~ 

Figura 3.1~: D1s11nta!. íon11;;i~ de l;;u; reg.1ones g~ncrao.a..s por un pcn:epu-on nuilt111n.·el 

El nUmero de nodos de la 3• capa ( .'\·,) debe ser mayor que uno cuando las regiones de decisión 

están desconectadas o endentadas y no se pueden formar con una reg1on convex-a Este numero. en 

el peor de los casos. es igual al numero OE:- regiones aesconectadas en las d1stribuc1ones de entrada. 

El número de neuronas en la 2• capa (-"'·:) normalmente debe ser suficiente para proveer tres o mas 

angulas por cada area convexa generada por cada neurona de la 3• capa. Así, deberá haber más de 

tres veces el número de neuronas de la 3• capa (A.;> J,'\'J) En la práctica un número de 

neuronas excesrvo en cualqu1er capa puede generar ruido. Por airo lado. s1 ex1sle un número de 

neuronas redundante se oot1ene mayor tolerancia a fallos 

3.3.3 ADALINE ·y EL COMBZNADOR LINEAL ADALINE 

El Adal1ne es un d1sposi11vo Que cons1a de un Urnco elernen10 de procesamrento, corno tal, 

tecnicarnente no es una red neuronal. 

El térrnrno Adaline es una sigla. sin emoarpo. su s1gn1ficado ha cambiado llgeramente con el paso de 

los años lrnc1atmente se llamaba ADAphve Linear l\.leuron (Neurona Lineal Adaptativa). pasó a ser el 

ADApt1ve Linear Element (Elemento Lineal Adaptativo) cuando las redes neuronales cayeron en 

desgracia a finales de los sesenta La arqurtectura del ADALINE es esencialmente la misma que la 

del Perceptron. La Figura 3. "16 muestra la estructura del ADA.UNE Es necesano hacer dos 

rnod1frcac1ones basrcas a la estructura del Perceptron general para transformarlo en un ADALINE La 

pnmera consiste en añadir una conex1or. oe- peso ...... 0 • que se> conoce con el nombre de terrmnc oe 
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tendencia 12. Este termino es el peso de una conex1on que siempre tiene un valor de entrada 1guat a 

1. La inclusión de este ténTI1no se deDe fundamen1almen1e a la expenenc1a 

La segunda mod1f1caoón consiste en añadir una cond1C1ón bipolar a la salida. El cuadro de lineas 

punteadas que se ve en la Figura 3. 16 encierTa una parte de ADALINE que es lo Que se denomina 

combinador adaptivo lineal (ALC). S1 la sahda del ALC es positiva. la salida del ADALINE es +1. S1 

la salida de ALC es negativa en1once~ la salida del ADALINE es -1 

X"= l 
Salida 

5 l111cal 

x, 1 1 x,~·~•, .Í ' 
"A,~-~· _,.,...... _, 

x/ 
Cn11n1u1ador B1pular 

Sahda 
b1nana 

Fi~ura 3. H>: Eslructura oe l;:i red AD . .lo,.LJNE. co1npuesta por un 
con1b1nador adaptativo hne>Jl y una func1on de salida bipolar 

EL ALC lleva a cabo el c-.ill::)ulo de una suma de productos empleando los vectores de entrada y de 

peso, y aplica una función de salida para obtener un Urnco valor de salida Empleando la notaeión de 

la Figura 3.16 

(3.20) 

en donde Wo es el peso de tendencia. Sl se hace la identif1caci6n x 0= 1. se puede reescribir la ecuación 

antenor de forma: 

,·=;lt·.1x.1 {3.21) 

o bien. en notación vectonaJ· 

{3.22) 

La función de salida en este caso es la func1on unidad, asi como la función de activación. El uso de la 

funcior, 1dent1dad como funcion de salida y como función de activacion significa que la salida es igual 

a ta activación. que es lo mrsmo que la entrada neta de la unidad 

La sahda binana corTespond1ente del ADALINE es: 

i: «Bias~, en el ong.inal (J" del T) 
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{

+J 

y(t + l) = y(!) 

-1 

s>O 

s =o 
!!. • o 

(3.22) 

EL ADAUNE (o el ALC) es adaptativo en el sentido de que existe un proced1mmn10 b1on aef1rndo para 

modificar los pesos con ObJeto de hacer pasible que el dispos1t1vo proporcione el valor de salida 

correcto para la entrada dada. El s1grnf1c.ado de correcto a efectos del valor de salida depende de la 

función de tratamiento de señales que esté siendo llevada a cabo por el dispositivo EL AOALINE (o 

e! ALC) es lineal porque la salida es una !unción ltrreal St:!nC1lla de los valores de entrada 

EL ADALINE se puede ulrhzar para generar una salida analop1ca ut1l1zanao un conmutador s1gmo1d;iJ 

en lugar de binan o: en tal caso. la salrda se Oblendra aplicando una !une.ion de tipo srgmoida!. 

la 1angente h1perbol1ca t :anh ts )l o la ex.ponencia: ( l l - i,·· 

3.3.3.1 APRENDIZAJE DEL ADALINE 

El ADAUNE utH1::a aprend1za¡e OFF LJNE con suoerv1~1on denominado LMS (Leas! Mean Squared) o 

regla oel m1rnmo error cuaarado medio. Tamb1en se conoce como 1e91a CJet:a porqlie tra1a de 

mimm1;:ar una aella o d1ferenc~a entre et valor observado y el aeseado en l<:i ~allaa oe la reo. como 

ocurre con el Perceplron. solo que atiora la salida c0ns1oerada es el valor previo a la aollcac1on de la 

función de act1vaaón de ta neurona o. s1 se prefiere. la salida obteniaa al aplicar uria función ae 

activación lineal. 

3.3.3.1.1 La regla de apre.n.dl.J";aje LMS 

La regla de aprend1za¡e de mínimos c: .. mdrados (Leas! Mean Squa:-e) es un mé1odo para hallar el 

vector de pesos u· deseado. el cual debera ser unico y asoc¡a ca~ ex1to cada vector del con;unto de 

vectores o patrones de entrada ! .\- 1 .• \-~ •• \· ' •.... _.\" 1 J con su conespond1ente valor de sahda 

correcto (O deseado) dA. k -=~ L .... L El problema de hallar un conjun10 oe pesos Jf' que para un 

(mico vector de entrada .\· dé lugar a un v<'tlOr de salida correcto resulta sencillo, lo que no ocurre 

cuando se dispone de un con¡unlo de vectores de entrada caaa una con su propio valo,. ae salida 

asociado El entrenamrento de la red consiste en adapta~ los peses a medida Que se vayan 

presentando los patrones de entrenamiento y salidas deseadas para cada uno ae ellos Para cada 

combinación entrada - salida se realiza un procesa automat•CCJ de peQueños a1ustes en los valores de 

los pesos hasta que se obtienen las salidas con-ectas 

La regla de aprendizaje LMS min1m1za el error cuadrado medie oef1nrdo como 

(3.24) 
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donde L es el número de vec..1ores de entrada (patrones) que forman el conjunto de entn3nam1ento, y 

c .. la diferencia entre la salida deseada y la oblernoa cuando S'=' introduce t:"i Pd\ron J.. -esirno. que en 

el caso de la red ADALINE se expresa 1-:, = (d, - s.) 51endo s, 1a salida ALC. e5 decir 

~. = .\· • . ¡¡·r =~u,,· .. (3 25) 

La lunc1on de en-ar es una !unción matemat1ca oef1n1da en el espacio de pe~os mul11d1rnens1onales 

para un con¡un10 de pa1rones dados Es Lln<:t superficie oue H:ndra 1nucho~ m1n1rnos (globales y 

locales). y la rt'gla de aprendizaie va a buscar el punto en el espacio de pPSOS oonoc: se encuentra et 

mínimo global de esta supeñ1c1e. Aunque la superi1c1e de erTor es aesconoc1da. el metodo ae 

gradiente decreciente consigue obtener 1nformacion local de dicha superf1C1f! a traves del gradiente 

Con esta 1nforrn.ac1on se d.:cide que d1recc1on 1ornar para llegar ha~!a el rn1rnrnc plullR; ae d1c1-.,a 

supPrf1c1e 

Basándose en el mt.!todo del gradiente: decreciente. ~e obtiene una regla (1eg1a celta o regla LMSJ 

para mot11f1c.ar los pesos de tal 1nanera que hallamos un nuevo punto en el espacio de pesos más 

prox1mo a¡ punto 1nin1mo Es declí las mod1f1cac1ones en los pes:::.s son proporcionales al gradiente 

decreciente oe la func1on error _\H·, = -a(t.--;•.:" ,-:,,.,) Por tanto. se denva Ja función 

respecto a los pesos para ver cómo varía ol error con e! cambio di: los pesos. 

Aplicamos la regla de la cadena para cillculo de dicha denvada· 

Se calcula la primera denvada: 

~·u·,= -a,;-,~:,",;)_= -a,'"\~·;). ,--:s~ 
,-: s. l ,,. ' 

(3.26) 

c'(c') ,~¡~(d,-s,)'] l 
es: =-.:=...-:.....--;=-;;-----=~[2(d. -s.)<-1>]=-(d, -s,)=-c. {3.26) 

por tanto queda: 

e-:,·;) 
--- =-c. 

l s. 

Teniendo en cuenta que s. es la salida hneal. 

s" = Lu·.1x•, 
.1-0 
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s. Salida 
lineal 

~s-.-- Yi 

1 
Sahda 

~----~ B1nana 

1 

__ Je-=_ s 
-==r:;---

X"' ---<:>---+---+t- /W, _/ 

X,1. 

R•·~o::nhL:m ¿:¿ = dA -Sl l · (b)PERCEPTRON 

~~··· ltc:¡i.1" dd Pcr.:CJ'lfnu - ... ·-. ~-- ·- . s,.hd"' dc'"''"d" 

Fi¡?ura 3.J7: A1us1c di: los pesos durante el aprend1z.a_1e en las redes ADAl..lNE 1a1 y ?erceptron tb) cuando ante 
un patrón de aprend1z..a.1e x A se desea una sahd.a di 

calculamos ta segunda ctenvada de la expresión de ~w, 

BB 
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(3 30) 

Así pues, el valor del gradiente oel error producido por un patron cado ( k) 

(~i:;) = -r. •. ~-., {3.31) 

Las modií1cac1ones en Jos pesos son proPOrc1onales a; prad1en1e descendente de ta función error 

_'\H, =-a (-1:, - x,) = <.Ic,x, = cr(d, - .<:, ¡,-, 

u,(1-t-l)=u,(l)+u(d, -sA)x .. 

siendo u la constanle de proporc1onahdad o tasa de aprend1za1e. 

En notación matncia!. quedaría 

{3.32} 

(3.33} 

Esta expresión representa la mod1f1cac1on dE- pesos obtenida al aplicar el algontmo LMS, y es 

parecida a la Oblernda para el Per::::cptron u es er pararnetro que oe1ermrna la estabilidad y Ja 

velocidad de convergencia del veclor de pesos haCJa et valor dt> en-or m1rumo Los cambios en dicho 

vec1or deben ser rc/alrvamente pequeños en cada Heracion sino podria ocumr que no se encontrase 

nunca un mirnmo. o se encontrase solo por acc1den1e, en Jugar de ser el resullado de una 

convergencia sostenida hacia el 

La diferencia entre esta expresión y l<i del Perccptron está en er valor del error f.• . que en el caso del 

perceptron se refería a la diferencia entre el valor deseado y la sal1aa brnana -1 i • y no .a la salida 

lineal s, de la red ADALINE En la figura 3. i7 se represe111a ~ráf1carnen1e el mecanrsmo de 

aprendiza1e de ambas redes 

'~~1"~f1~11 
\~·t•t 

h> J•LJ..!CJ.:1'/'f:11N 1 

Fi¡!:ura 3.J8: Func1on de enor cu¡:¡drado medio \E; J cuando !ie uul1za para su evaluac1011 
la salida SA ta·, o la salida b1m1na (b, 
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,\IJ!rnu1dal 

..!x, 
~i1· t:,=d,-S,~d 

!l.\.V=ac~-'·,IError :::.._/ s.:1,da al 
s1g.rno1dal 

deseada 

b) 

Fie:ura 3.19 :.°"'Juste de los p-;:sos uuh:;;.;u1do la salid;; s1g:mo1dal 1~ ~ :-- su efecto sot>re Ja func1on de error cuadrado 

111ed10 (t:; )tb) 

Aunque a simple vista no parece que exista gran d11erenc1a entre ambos tipos de mecanismos de 

aprendizaje. el caso de la red ADAUNE mejora al oel Perceptron, ya oue es mas senclllo alcanzar el 

minimo de error, facilitando ta convergencia del ~receso de entrenamiento. Esto se demuestra a 

traves de la forma de la func1on de error cuadrado medio ( 1:;). Que en el ca!>O de calcularse a partir 

de la sa!tda linea! (s,) tiene una forma seme1ante a. la indicada en la Figura 3 18 (a), mientras que en 
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el caso de utilizar la sallde binana (Perceptron) existe una gran cantidad de mm1mos locales {F1g 

3.18 (b)). 

Existe una s1tuac1on 1nlermed1a Que constsllna en ut1hzar lo que se conoce como salida s1gmo1dal. en 

lugar de la sahda lineal ADALIN:. o la b1nana oe1 Perceptron En tal caso. la func1on de act1\fac1on 

seria del tipo s1pmo1da! (Figura 3 19 (a)) y la super11cie de error tenona la forma indicada en la figura 

3 19 (b) con un gran mínimo global (como en el caso de ADALINE) y vanos mirnmos locales (aunque 

en menor medida que el Perceptron) 

La aphcacion del proceso iterativo de aprend1za¡e (atgon\mo de aprendizaje de una red ADALINE) 

consta de tos siguientes pasos: 

1 Se aphca un vector o patron de entrada. X, en las entradas del ADALINE 

2 Se obl1enE la salrdn lineal s, = .\·, · i·f" 1 = :2:\1 .:1.·, y se calcula la d1ferenc1a con respecto a la 

deseada e, = ( '-... - s, ) 

3. Se actualizan los pesos 

H'(t + 1) = W(t)+ac •. \·, 

w(r +1)= \1 ,(r) ...... cu:,.\--. 

4 Se repiten los pasos 1 al 3 con todos los \lectores de enlrada {L) 

S. S• ·el error cuadm medio 

(3.34) 

(3,35) 

es un valor reducido aceptable. termina el proceso de aprendizaJe: sino, se repite desde el paso 1 con 

todos los patrones 

Cuando se utiliza una red ADALINE para resolver un problema concreto, es necesano determinar una 

serie de aspectos prilct1cos como el número de vectores de entrenamiento necesanos, hallar la 

forma de generar la sahda deseada para cada \lector ae entrenamiento, o la d1mens1ón óplima del 

vector de pesos. o cuáles debenan ser los valores 1n1c1ales de ros pesos. así como s1 es necesano o 

no un valor ae umbral (J. o cuál debe ser el vntor de a . o bien cuando se debe r1na11zar el 

entrenamiento. etc. En general, la soluc1on ae estas cuestiones depende del problema concreto que 

se pretenda resolver. por lo Que no se pueden dar respuestas gPnéncas concretas 

Respecto al numero de componentes del vector de pesos. si el numero de entradas esta bien 

definido. entonces habrá un peso por cada entrada. con la opción de añadir o no un peso para la 

entrada del umbral. lnclutr este termino puede ayudar a la convergencia de los pesos proporcionando 

un grado de hbenad adicional 

La solucion es diferente cuando solo se dispone de una señal de entrada En estos casos, la 

aplicación mas común es el filtro adaptativo para, por e¡emplo, elnnmar el ruido de la señal de 
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entrada. la cual se muestrea en varios instantes de tiempo. de fonna que cada muestra representa un 

grado de libertad que se ut1l1za para aJustar la señal de entrada a la salu:ia deseada La idea consiste 

en utihzar el nienor número dt: muestras (asi 001enemos una convergencm mas rápida srempre que 

se obtengan resultados satislac1onos) 

La d1mension del vector de pesos tiene 1nfluenCJa directa en et tiempo necesano de entrenamiento 

(sobre todo cuando se realiza una s1muJac1ón por computadora¡. poi lo que generalmente se debe 

establecer un comprom1so entre este aspecto y La aceptab1l1dna oe la !>01uc1on (normalmente. se 

me1ora el error aumentando el nún1ero de pe5-os) 

El valor del parametro a tiene una gran 1nfluenc1a sobre el en1renam1en10 St e'- es demasiado grande 

es posible que no se produzca la converpenc1a debido a que se daran saltos en lomo al m1n11no sin 

alcanzan o S1 a es dernas1ado pequeño a1canz.aremos Ja c.-onvergenc:1a. pero a costa de una etapa de 

aprend1zaJe Ja1ga 

En cuanto al rnorncnto en el que debernos detener el entrenamrento esle depende. sobre Todo oe Jos 

requisitos de sahda del sistema· se detiene el entrenamiento cuanao el error observado es menor que 

el valor admisible en la señal de sahda de forrna sostenida S.: suele tornar el e1ror c:.uadr.Ht1co memo 

como la magnitud que dc1erm1na e! 1ns1antt: en que ci sistema n<:-i convi'rgido 

3. 4 LA RED MADALINE 

La red MADAL1NE (Mult1ple A:>ALINEJ es una comb1nac1on de módulos ADALINE básicos en una 

estructura de capas que supera algunas J1m1tac1ones de la reci A:JALINE onginat (Figura 3.20¡ 

______l._._ 

t=F··¡ Capa 
Oculta 

===~ 6-=-= o 
1 • c.;,, d• ""''ª"" 1 

F1¡:ura 3.20: Fonna general de un:i red 1u:uronal de tipo J\.1ADALINE. 
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El entrenamiento de estas redes no es el mismo que el de la red ADALINE. El algontmo LMS pooria 

aplicarse a la capa oe salida. puesto que conocemos el vector de salida deseado para caaa una oe 

las tramas de entrada de entrenarntenlo. Srn embargo. lo que se aesconoc;:e es ¡a salida deseada para 

los nodos de cada una de las capas ocultas Además. eJ algontmo LMS fLmc1ona para salidas hneaJes 

(analógicas) del combinador adaptatrvo y no para las d1gi1ales del ADALINE La forma de aplrcar la 

idea del algontmo LMS para entrenar una estructura de upo MADALINE pasa por la sust1tuc1on de la 

función de sahda por una función continua denvable (la funcion de umbral es d1sconl!nua en O y, por 

tanto. no denvable en ese punlo) 

EJ1t1Ste airo metodo. conoc1do como regla 11 de MADALINE (MRll) partc1do a un proced1m1ento ae 

acierto y error con una inteligencia adicional basada en un pnncipio de penurbacron'~ El 

entrenamienlo equivale a hacer una reduccion del numero de neuronas de salida 1ncon-ectos para 

cada una de la5 tramas de entrenarnrento aue se den c,omo entrada (la salida de la r~d es una 5ene 

de un10ades bipolares). Esre metooo se pueae aplicar mediante el algonlmo'-

1 Se aplica un vector a las cnlraaas de MADALINE y se hace que se p1opague nas1a las uruaaaes 

de sar.aa 

2 Se cuenta er numero de valores rncorrectos que hay en la capa de salida. denominándose error a 

d1cno numero. 

3. Para la uniaades de la capa ae salida 

.,. Se seleccmna la pnmera neurona que no haya sido seleccionada antes cuya salida lineal 

esté más aproximada a cero Esta es la neurona que puede cambiar su salida binaria con 

el rnenor cambio de sus p~so5 y, según el pnnc1p10 de m1rnma penuroación oebe tener 

pnondad en el proceso de apr~nd1zaje. 

~ Se cambian los pesos de la neurona seleccionada de tal modo que cambie su salida 

b1nana. 

·~ Se hace que se propague e/ vector de entrada hacia adelan1e. pan1endo de las entradas y 

en d1recc1on a las salidas. una vez más. 

c.r- Se admite el cambio ae pesos si ha dado lugar a una reducción del en-or. en caso 

contrano. se restauran Jos pesos onginales. 

4. Se repite el paso 3 para todas las capas. salvo la de safrda 

5. Para todas las unidades de la capa de sallcta· 

~ Se selecciona el par de neuronas que no t1ayan sido se/ecetonadas antenormen!t> y cuyas 

salidas lineales estén mas proxrmas a cero. 

,,.. Se aolrca una corrección de pesos a arribas neuronas para modificar el valor de su sahda. 

1' B. \V1drow _, R \Vrn1er ""Neural Nets for .'\dnpt1ve Filt!'!rltlg and Adap11ve Pauern Recontguon·· IEEE 
computer. ::.L p.ags ~!'--39. mano. 1988 
1 .. J.A Freeman) D.J\,1 Skapura ·•Neural Nerworks Algon1hms. Appllcauons and PTog.ramm1ng Techmqucs·· 
De Addd1son \Vesley. J<>OI. Vers1on espailol~ ··Redes ]';euronales. Algorumos. Apllcac1011.:o!!> y Tecnic..ls de 
Programac1on ... De Diaz de S~ntos. l O<lJ, 
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Se hace que se propague hacia adelante e! vector de entrada. desde las entradas hasta 

las salidas . 

..- Se admite el cambio de pesos si ha ciado lugar a una reducción ·del error en caso 

contrano se restauran los pesos ong1nales 

6 Se repite el paso 5 para lodas las capas salvo la oe entrada 

Los pasos 5 y 6 se pueden repetir con gn.Jpos de tres cuatro o mayor número d!• neu1ona~ hasta 

oblener resL11taoos sat1slactonos Se consrdera que las pareJBS son apropiadas para reoes QuC' tengan 

un maxrmo de 25 neuronas por capa. aprox1maoa1nen1e 

3.3.5 LA RED DE BACKPROPAGATION 

En i9B6, Rumelhart H1nton y \/Vilhams basaridnse er. los trabara~, de o:ros 1nvpst1{1.;:1c1are~ /\/Verbos v 

Parker) formalizaron un métoao para que una red neurona! aprendiera lA nsoc1acion Que e>.1StE' entre 

los patrones de entrélda a Ja misma y la::. cta~es corrcspond1cnH!S. utd1zand0 rna::. niveles OC' né..iro1.as 

que los que ut1hzo Rosenblatt para oesarrollar el Perceptron Este metodo. conociOo en (Jt:né!ral corno 

backpropagat1on lPIOpagacion del erTor hacia atras). esta basado en la general1zac1un Ol' la regia 

delta ~, a pesar oe sus propias lim11ac1ones r-ia Bmplr<'tdO Ot- forma cons1aerable e1 rangc ae 

aol1cac1ones de las redes neuronales 

Et algontmo ae propagac1on hacia atras. o retropropaoac1on, e~, una regla de ~prcnd¡zaie ouf" se 

puede aplicar en modelos de redes con mas oe dos capas ae neuronas Una carac1.:'nsl1ca 1mponan1e 

de este algontmo es la representación interna del conocim1en10 c:.¡ue e~ c..apa:=. de organizar en la capa 

intermedia de las neuronas pa:-a conseguir cualquier correspondencia entre ta entraaa )'la saiiaa de- la 

'ed 
De forma s1mpl1f1cada. el funcionam1cnto de una red backpropaga:1on (backpropagatron net. 9PN) 

consiste en un aprend1za1e de un con1unto predefinido de nares de entradas - snlldns dados corno 

e1emplo. empleando un ciclo propagac1ón-adaptac1ón oe dos fases: pnrnero se aplica l.Jn patron de 

e1,trada como un estímulo para la pnmcra capa de las neuronas de la reo Este se va propagando a 

través de todas las capas supenores hasta penerar una sahda. Se compara el resultado obtenido en 

las neuronas de salida con la salida que se desea obtener y se calcula un valor del error por cada 

neurona ae salida A cont1nuac1on. estos errare~ se trasrn1lt:."n t1ac1a atras, par11endo de la CBpa ae 

salida. hacia todas las neuronas de la canA 1n1errned1a que con1nbuyan directame:-ae a la sa11da. 

recibiendo el porcenta¡e de error aproxtmaao a Ja part1cipac1on. de la neurona intermedia en la sattda 

ong1na\ Este proceso se repite. capa por capa hasta que !odas !as neuronas de Ja red hayar, recit:udo 

un error que describa su aportae1on relativa a! error tata! Basándose en el valor del e1Tor recibido. se 

rea¡ustan los pesos de conexión de cada neurona. di:: manera que er. la s1gu1enl1? vez que se presente 

et mismo patrón. la salida sea más cercana a la deseaoa: es decir. que el error disminuya 

La importancia de la red backpropaga!ion consiste en su capacldad de autoadaptar los pC!sos de tas 

neuronas de las capas intermedias para aprender la relaaon que existe entre un conjunto de patrones 
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dados como ejemplo y sus sahdas correspondientes. para poder aplicar esa mrsma relac1on despues 

del entronam1ento, a nuc'VOS vec\ores ae entrada con ru1ao o 1ncornpletas. oanóo una salida activa si 

la nueva entrada es pareCida a las presentadas durante el aprend1za1e Esta caractensllca 1mportan1e 

que se exige de lo::. srstemas de aorend1:>:a1e es ta capacidad de genera//zac1ón. enlend1oa e.orno la 

facihdad de car salidas s.at1stac1onas a entradas Que el s1s1erna no tla visto nunf'...a en su fase de 

entrenamiento. y que pueoe upl1car ademas a entradas no presentaoas durante la etapa 

aprend1za1e para c!as1f1car1as segun las ~1ac1er1st1cas que comportan con los e1emp1os oe 

entrenamiento 

3.3.S.1 LA REGLA DELTA GENERALIZADA 

La regla propuesla por Wídrow en 1960 (reola aelta) ha sido extendida a redes con capa~ 1n1<·rn1(~dias 

(regla delta generalizada} con conexiones haoa delante (teedforward¡ v i..:u1·as c'7-ILH~iS tienen 

funciones de act1vac1ón conunuas (!1ne¡.¡l€'S o stprnrndalesl. danoo lugar al aq;v)ntn10 de 

retropropagaoón (backpropagarion) Estas funciones contmuas son no decrecientes ~: denvablc.s l...a 

funcion s1gmo1oa1 penenece a csle tipo de funciones. a diferencia ae la funcion escalon quE SE" ut1h::a 

en el Perceptron. ya que esta ulltma no es denvable en el punlo en el Qut> 5-E' enc.uenlra la 

d1scont1nu1di1C! 

Este: algontmo utiliza 1arnb1en una func•on o 5upe,11c1e d(• erTor 850C!ada a la red buscando el estado 

estable de mínima energia a de rn1nimo error a tra...,é~ del camino dtiscenoente de: la superficie del 

enor. Por ello, reahrnenta el error oel sistema para reahzar la rrod1f1c.c1c1on ae los pesos en un .... alar 

proporcmna! al gradiente decreCJente ae dicha fLJnc1on de error 

3.3.5.1.1 Fun.cioni:un.icnto del algoritmo 

El metodo que sigue la regla delta generalizada para a¡ustar los pesos es e:i.:actamente el mismo que 

el de la regla della uhllzada en el Perceptron y ADALINE. es decir. los pesos SE: <1ctuill1:::an de forma 

proporcional a la delta. o diferencia entre la salida deseada y la oblen1cta (b = salida deseada - sahda 

obtenida) 

Fi:;urn 3.'.:1: Cone,1on entre una neurona de una cnpa oculta con una 
neurona de salid.a 
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Dada una neurona (unidad l',) y la salrda que produce Y, (Figura 3.21). el cambio quto- se produce 

en el peso de la conex1on que une la s.'lhda de d1ct1a neurona con la unidad L', (H·,,) para un patron 

de aprend1za1e p determinado es 

.~\1 1 {r - IJ = <.n"i ,..'·,~ (3 36) 

En aonde el subind1ce p se refiere al patron de aprend1za¡e concreto y u es la constan!e o tasa oe 

aprendiza¡ e 

El pun10 en el que d1l1eren la rt:'gld delta peneralizada oe la regla della e~ t:'I Vdlor concreto ae á ,. 

Por otro lado en J;is n•des mulllfll\•C"f .a drterpnc1a de las rede·s sin neuronas oculta~. en pnnc1p10 no 

se puede conocer la S<:-il1da aeseaaa oe 1as neuronas de las capas ocultas para poder determinar los 

pesos en func1on del error comet1no Son emDarpo 1n1c1alrnente si podemos conocer la salida deseada 

de tas neuronas ae sahda Si con!.1deramos la unidad l.', de salida (Figura 3.~1). cnlonce5 aef1n1mos. 

,-;,, =(d
1

, -y,.)·.f'(ncr,) (3 37) 

donde d,, es la salida des.e~da de la neurona _¡ para ei patrón p y 11<·r es Ja entraoa neta que 

reobe la neuron<=1 J 

Esta fórmula es corno la de Ja regla della. excE-pto en lo que se refiere a l::t denvada de la tunoon de 

transferencia. Este termino representa la mod1flc.ac1on que hay que realizar en la enlrada de la 

neurona Que recibe la neurona j En el caso de Que d1ct1a neurona no S€.f! de sa!oda el error que Sf:' 

produce estará en función del error que se cometa en las. neuronas Que reciban como entrada la 

salida de dichas neuronas Esto es lo que se denomrna procedim1entc de propagac1on CJel error hacia 

atrás. 

Fij:ura 3.::::: Co11e\.1one:5 enlre neuronas de Ja capa oculta 
con la capa de s.ohda. 

En el caso de que l...' 1 no sea una neurona oe salida (ver Figura 3.22) el error que se produce esta 

en función del error que cometen tas neuronas que reciben corno entrada la salida de U 
1 
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(3.38) 

donde el rango de k cubre todas aquellas neuronas a tas que esta conectada la saltda L: 

De esta fonna, el error que se produce en una neurona oculta es la suma de los errores que se 

producen en las neuronas a Jas que está conectada la salida de esta. multtpllcando cada uno de ellos 

por el peso de la conex1on 

3.3.S. l..2 Adición de u.u moment:o a la regla delta generall=:.ada 

El método de retropagacion del error. tambien conocido como del gradiente descendente requiere un 

1mportan1e numero de calculas para lograr el a¡uste de Jos pesos d~ la red En la 1mpit>mentac1on oel 

algonlmo. se loma una amplilud de ;:iaso que viene dada por la 1asa de aprend1za¡e a .t.. mayor lasa 

de aprend1za1e. mayor es la modificación de los pesos en cada iteración. con lo que el aprend1za1e 

será más rap1do. pero . por otro lado, puede dar Jugar a oscilaciones Rumetllart. H1n10 y Willtams 

sugmeron que para filtrar las oscilaciones se añada en la expres1on del 1ncremen10 de los pesos un 

termino (momento). p. de manera que dicha expresión quede 

lt ,.(! + 1) =u,. (1)+ a<'l 1,,.Y,.. + fi(w,,(1)- w 11 (T - l)) =.'\u·¡. (T - I) = a("I ,..Y,. + //.').l-1 ,,(T) (3.39i 

donde 0 es una conslante (momento) que determina el efecto en f ....... 1 del cambio oe los pesos en el 

ins1ante r 

Con este momenlo se consigue Je convergencia de la red en menor númem oe Heracrones ya que si 

en t el incremento de un peso era pos1t1vo y en T + I tambien. entonces el descenso por la 

superfice de error en r -+ 1 es mayor. Sin embargo, si en f et incremento era positivo y en f + J es 

negativo, el paso que se da en f + l es más pequeño. lo cual es adecuado. ya que eso significa que 

se ha pasado por un mirnmo y que los pasos deben ser menores para poder alcanzano 

Resumiendo. el algontmo de backpropagation queda finalmente· 

u 11 (1...,.. 1) = WJ1 (1} +[.ó.w,1,(t + l)] 

wJ'(t+l)= w,1,(l)T[aó"y,.. +,B.ó.lt'J1(1)] 

S,.. = (d,., -yl!l)f'(nc1_1 ) 

si U J es una neurona de salida y 

s1 U J no es una neurona de salida. 
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3.3.5.2 ESTRUCTURA Y APRENDIZAJE DE LA RED DE .BACKPROPAGATION 

En una red ~ackprapa9at1on existe una caca de entraos con n neurona.:; y una capa de sallas con rn 

neuronas y ai menos una .::aoé::l OCL.ltil óe neuror.as H1\efTidS Saao neurona oe una c.aoa (exceo10 las 

ce entraCla) rec1oe entradas ae tocas !as neuronas ae 1a :::.aoa antenor y env1a su sa11aa a todas las 

ne~ronas ae ta capa postenor (exceoto las de salica¡. No hay conexiones hacia airas feedback ni 

la1era1es entre neuronas de una mesma caca. 

La achcacion :Je! algontmo backorcDagat1on tu~ne aos fases. una nac1a noelante y otra hacia atras 

Durante la pnmera tase el pntron ae entraos es preSt!ntaao a ta rea y prope1gaao a rraves de las capas 

hasta llegar a la caca de sal10a Obtenidos los valores ae salida ce Ja red se 1r11c:a ta segunda fase 

comoarar.acse estos valores con ;a sahoa esperada oara ootener el error Se a1ustan los pesos de la 

Ultima capa orooorc1ona1mente a1 error Se pasa a 1a capa antenor con una retropopagacion oel error 

(bacJ<orooagat1on). a¡ustanoo .:::onvenientemente los pesos y cont1r1uanoo con es1e proceso hasta 

lle;;;ar a la pnmera capa. De esta manera se l•an rnomf1caao les pesos :ie las conex1one5 de la reCl 

para caca e1emc10 o ontrón de aorena1;:a!e del proOlema. ael aue conocíamos su valor ce entrada y la 

sahaa aeseaoa que aeoeria generar la red ante dicho oa1rcn 

Fh;:ur:i .3.::..J: :-..1o<::1e!o de ;uqu11ec111ra de un.a red b3ckprop.:lg..:iuon 

Pueden ='t1s:ir neuronas f1cnc1as c~n :;alié.a. 1 y pesos umbrales 0 

de entrad.a al resto de las ;leuronas de cad.a C:lpa. 

A diferencia ce ;a regra delta en e• .::aso .:Jel ?erceptron. :a 1ecrnca oackpropagat1on o generalización 

de la -egta oe1ta. re:Juiere el uso :le ne~ronas cuya :unc:c-ro sea continua. y por tanto d1ferenc1aD1e. 

Genera1rnen1e. :a func1on utihzaoa sera ;:Je tipo s1gmc1ca1 ,F•gura 3 J) 

A cont1nuac1on se presentan los oasos y formulas 3 ut1h=ar ;iara aplicar el algontrno de entrenamiento. 
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Paso 1 

Inicializar los pesos de la red con valores pequeños aleatonos 

Paso::?. 

Presentar un patrón de entrada . . \· r: X 1,1 • x p; •.• x ,.~ y esp~c1f1ca1 ta salida deseada que debe 

generar la red d 1 .d::····.du (si la red se utiliza corno un clas1f1cador. todas las salidas deseadas 

serán cero. salvo uno. que será la de la clase a la que penenece el patrón de entrada). 

Pn~o 3 

Ca/cu/ar la salida actual de la ted Para t!llo presentamo~ las entradas de la red y vamos calculando la 

sahda que presenta cada capa hasta llegar a la capa de salida Esta será la salida de la red 

y 1 ·Y: ...... v,.., Los pasos son los siguientes· 

Paso 4 

...,.... Se calculan las entradas nelas para las neuronas ocultas procedentes de las neuronas de 

entrada. 

Para una neurona _¡ oculta 

(3.44) 

en donde el indice h se refiere a magnitudes de ta capa oculta (h•dden): el subind1c~ p. a\ p­

ésimo vector de entrenam1en10, y J a la J -émma neurona oculta El término e puede ser 

opcional. pues actúa como una entrada más. 

Se calculan las salidas de las neuronas ocultas: 

Y,,. =f_!'(net;;,) (345) 

Se realizan los mismos cálculos para obtener las sahdas de las neuronas de sahda (capa 

o. output) 

(3.46) 

y,.. =f.''(ner;~) (3.47) 

Calcular los términos de error para todas tas neuronas 

Si la neurona k es una neurona de la capa de salida. el valor de delta es: 

(3.48) 

La función f .como se citó anteriormente, debe cumplir el requ1s1to de ser derivable. lo que implica la 

imposibilidad de utilizar una función escalón En general. disponemos de dos formas de funcion de 
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salida que nos pueden servir; la función llneal de salida (f .. (net ,, ) = 11e1 , .. ) y la función sigmo1dal 

representada en la figura 3 4 y definida por la expresión. 

(3.49) 

La selecaón de la func1on de salida depende de la forma en que se decidan representar los datos de 

salida· s1 se desea que las neuronas de salida sean binanas. se utiliza la función sigrno1dal. puesto 

que esta func1on es casi biestable y . además. denvable. En otros casos es tan aplicable una función 

corno otra 

Para la funcion hneal tenemos f 1" = 1. mientras que la denvada de una función f s1gmo1dal es· 

(3.50) 

por lo que los 1erm1nos de error para las neuronas de salida quedan 

(3.51) 

para la saltda lineal. y 

(3.52) 

para la sahda s1gmoidal. 

Si la neurona J no es de sállda. entonces la denvada parcial del error no puede ser evaluada 

directamente. Por tanto. se obtiene el desarrollo a partir de valores que son conocidos y otros que 

pueden ser evaluados 

La expresión obtenida en esle caso es: 

(3.53) 

donde observamos que el error en las capas ocultas depende de todos los términos de error de la 

capa de salida De aquí surge el lénnino de propagación hacia atrás. En particular, para la función 

sigmo1dal. 

8~ = x,.(1-x,,.)~O':,.w~ (3.54) 

donde k se refiere a todas las neuronas de la capa supenor a la de la neurona J Asi. el error que se 

produce en una neurona oculta es proporcionar a la suma de los errores conocidos que se producen 

en las neuronas a las que está conectada la salida de ésta, multiplicando cada uno de ellos por el 

peso de la conexión. Los umbrales intemos 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 5 

Actualización de los pesos 

Para ello. utilizamos el algontmo recursivo. cornenzando por léls neuronas de salida y traba¡ando 

hacia atrés hasta llegar a la capa de entrada. a1ustanoo 1os pesos de la forma s1gu1en1e 

Para los pesos de las neuronas de la capa de salida 

lt ,;:(r + 1) =u ~(r) +~u ~(r + 1) .\u ~.(1+1) =º'~-~ ... Y,~ 

y para los pesos de las neuronas de la capa oculta 

)t7,(r+I)=H~,(1)+~,._.7,(1+!): .3h;,(1Tl)=ac5'~~-'·,,, 

(3.55) 

(3.56} 

En ambos casos. para acelerar et proceso de aprend1za¡c. se puede aíiadir un termino 1nomenlo de 

valor. fi{w~ ( r)- w~ (1 - 1)) en el caso de la neurona de sahda y .O( w.:·, (1) - w~, (t - 1)) cuando se 

trata de una neurona oculta. 

Pa§o 6 

El proceso se repite hasta que el termino de error 

E,,=~ ;s~~ 
resulta aceptablemente pequeño para cada uno de tos patrones aprendidos 

3.3.S.4 CONSIDERACIONES SOBRE EL ALGORITMO DE APRENDIZAJE 

(3.57) 

El algontmo de backpropagation encuentra un valor mirnmo de error (local o global) mediante la 

apl1cac1ón de pasos descendentes (gradiente descendente). Cada punto de la superficie de la función 

de error con-esponde a un conjunto de valores de los pesos de la red. Con el gradiente descendente. 

siempre que se realiza un cambio en todos los pesos de la red. !>e asegura el descenso por la 

superficie del en-or hasta enconirar el valle más cercano. lo que puede hacer que el proceso de 

aprendizaje se detenga t-n un m1rnrno local de error 

Por tanto. uno de los problemas que presenta este a1gontmo de entrenamiento de redes mullicapa es 

que busca m1nim1zar la función de error, pudiendo caer en un rnínimo local o algún punto 

es1acionano. con lo cual no se llega a encontr.ar el minimo global de la función del error Sm embargo. 

ha de tenerse en cuenta que no tiene porqué alcanzarse el m1rnmo global en todas las aplicaciones. 

sino que puede ser suficiente con un error rnintmo establecido 

3.3.S.4.1 Co~trol de la convera:encla 

En tas lécrncas de gradiente decreciente es convernenle avanzar por la superf1c1e de error con 

incrementos pequeños de los pesos Esto se debe a que tenemos. una información local de la 
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superficie y no se sabe lo le1os o lo cerca que está del punto mirnmo. Con incrementos grandes, se 

corre el nesgo de pasar por enctma del punto mínimo sin conseguir eslactonarse en E!I Con 

Incrementos pequeños. aunque se tarde más en llegar. se evita que ocurra esto 

El elegir un incremento adecuado 1nlluye en la velocidad con la que conver"e el algontmo Esta 

velocidad se controla a traves de la cons1anle de proporc1onahdad o tasa de aprend1za1e a. 

Nonnalrnen1e, a debe ser un nUmero pequeño (del orden de 0.05 a 0.25). para asegurar que la red 

llegue a asentarse en una solución. Un valor pequeño de u s1gnif1ca que la red tendrá que hacer un 

gran número de Iteraciones S1 esa constante es muy grande. los cambio:<. de pesos son muy grandes. 

avanzando ráp1da1nenle por la supert1c1e de error, con el nesgo de saltar el mínimo y estar oscilando 

alrededor de él, pero sin poder alcanzar1o 

Lo habitual es aumentar el valor de u a medida que d1sm1nuye el error de la red durante la fase de 

aprend1za1e. Asi. aceleramos la convergencia. aunque sin llegar nunca a valores de u demasiado 

grande~ que hicieran que la red oscilase alejéndose demasiado del valor m1nimo Otra forma de 

incrementar la velocidad de convergencia consiste en añadir un ténn1no mornanto cons1sten1e en 

sumar una fracción del antenor cambio cuando se calcula el valor del cambio de peso actual Este 

término ad1c1onal tiende a mantener los cambios de peso en la misma dirección 

Un último aspecto a tener en cuenta es la posibilidad de convergencia hacia alguno de los minimos 

locales que puedan existir en la superficie de error del espacio de pesos (Figura 3.24) En el 

desarrollo matemático que se ha realizado para llegar al algontmo de retropropagac1ón. no :<.e 

asegura en ningún momento que el mirnmo que se en.:uentre sea global. Una vez que la red se 

asienta en un minimo, sea local o global, cesa el aprendizaje. aunque el error siga siendo demasiado 

alto. si se alcanza un mínimo local. En todo caso, si la solución es adm1s1ble desde el punto de vista 

del error. no importa s1 el mirnmo es local o global o sl se ha detenrdo en algún momento previo e 

alcanzar un verdadero mínimo. 

E, 

" 
l•ocool 

Fi~ra 3.U: EJemplo n:~presentanvo de una fonna de la superficie: de error. 

donde'"' Te:presenta los Posibles valor-es de la matriz de pesos de la Ted.." 
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En la práctica. si una red deJa de aprender antes de llegar a una solución aceptable. se realiza un 

cambio en el numero de neuronas ocultas o en los parámetros de aprendizaje o. simplemente. 

vuelve a empezar con un conJunto distinto de pesos ong1nales y se vuelve a resolver el problema 

3.3.!5.4.2 Dimen•iona:snlonto de la red. NU.anero de neurona• ocultas 

No se pueden dar reglas concretas para determtnar el número de neuronas o el número de capas de 

una red para resolver un problema concreto Lo mismo ocurre a la hora de seleCC1onar el conJunto de 

vectores de entrenamiento En todos es\os casos. lo Un1co que se puede dar son un<ls cuantas ideas 

generales deducidas de la expenencia de numerosos autores'~. 

Respecto al número de capas de la red. en general tres capas son suf1c1entcs (entr.ada-oculta-sahda). 

Sin embargo. hay veces en que un problema es mas fácil de resolver (la red aprende mas depnsa) 

con mas de una capa oculta. El tamaño de las capas, tanto de entrada como de salida. suele venir 

determinado por la naturaleza de la aplicación En cambio. decidir cuantas neuronas oeoe tener la 

capa oculta no suele ser tan evidente. 

El número de neuronas ocultas interviene en la eficacia de aprend1ZaJe y de generación ae la red No 

hay ninguna regla que indique el número optimo. en cada problema se debe ensayar con d1sttntos 

nUmeros de neuronas para organizar la representacion interna y escoger el me1or. La rdea más 

utilizada. sobre todo en Jos sistemas simulados, consiste en tener el menor numero posible de 

neuronas en la capa oculta. porque cada una de ellas supone una mayor carga de procesamiento en 

el caso de una simulación. En un sistema implementado en hardv.rare. este problema no es crucial; 

sin embargo. si habrá que tener presente el problema de comunicacsón entre tos d1sllntos elementos 

del proceso. 

Es posible eliminar neuronas ocultas si la red converge sin problemas. deterrrunando et número final 

en función del rendimiento global del sistema Si la red no converge. es posible que sea necesano 

aumentar este nümero. Por otro lado, examinando los valores de los pesos de las neuronas ocultas 

periódicamente en la fase de aprendizaje. se pueden detectar aquellas cuyos pesos cambian muy 

poco durante el aprendizaje respecto a sus valores iniciales. y reducir por tanto el número de 

neuronas que apenas participan en el proceso de aprend1zaJe. 

3.3.S.4.3 In.ic:ial.b:aclOn. y cambie> de pesos 

Seria ideal. para una rapida adaptación del sistema. inicializar los pesos con una combinación de 

valores (rf") muy cercano al punto de min1mo error buscado. Pero es imposible. porque no se conoce 

a pnon dónde esta el punto m1rnmo Asi. se parte de un punto cualesquiera del espacm. 1nic1alizando 

1 ~ J.A Freeman y D,f\.1 Skapura ""Neural Network Algori~hms. Apphca11ons ancl Progran1n11ng Technac¡ues·· 
Ed Ad.d.1son-\.Ve::ley. 1001 Vers1on espa1lola ""ROOes Neuronale!> .~lsornmos .. ~p\1cac1ones;. Tecn1cas de 
Programac1on··. Ed D1az de Santos 
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los pesos con valores pequeños aleatorios cualesquiera (por e1emplo 0.5), al igual que los terminas 

umbral 8
1

, que aparecen en las ecuaciones de entrada neta a cada neurona. Este valor umbral se 

suele tratar como un peso más que está conectado a una neurona ficticia de salida siempre 1 _ La 

utilización del término umbral es opcmnal, pues en caso de utilizarse. es tratado exactamente igual 

que un peso ma~ y part1c1pa con10 tal en el proceso d.a aprendiza1e 

La expresión de la entrada neta a cada neurona se podrá escnb1r de la forma· 

llCI ,.1. = 2: H" 11 x,., + fJ 1 (3.58) 

para una neurona (k) S1 consideramos 8 1 a ,.,.~¡L~ii ; x,.¡ 1 • 11 e l. se puede escnb1rla siguiente 

expres~on: 

, .. 
ncr,.._ = ;l-1· 41 x,, 

o, lo que es lo mismo. si consideramos (},.. m H·:',., 
1 

_ 11 ; x ,,,. ... l, podemos tomar1a como: 

, 
11et,,. = ¿"\l'lp'Xf!I 

J-0 

(3.59) 

(3.60) 

La modificación de los pesos puede realizarse cada vez que un patrón ha sido presentado, o bien 

después de haber acumulado los cambios de los pesos en un número de Iteraciones. El momen1o 

adecuado para cambiar los pesos depende de cada problema concreto. 
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SIMULACIÓN DE UN NEURO-CONTROLADOR ADAPTATIVO 

4.1 NEURO-CONTROLADORES ADAPTATIVOS 
Los controladores adaptativos son componentes esenciales para la estabilidad y el desempeño 

robusto de manipuladores. Un esquema de control adaptativo consiste pnnc1palmente de 

controlador con parámetros aiustab\es que cambian en respuesta a una señal de error. logrando un 

desempeño seguro del control 

Un tip1co controlador adaptativo se muestra en la Figura 41. 1 Esle cont1olador. el cual fue desarrollado 

por Lee y Chung 1 e, esta basado en ecuaciones lineares de penurbaclón alrededor de una trayectona 

nominal prescrtta Un modelo de referencia, el cual representa la componente de ahmentac1on hacia 

adelante del controlador, la cual calcula los torques nominal T .. mientras que la con1poncnte de 

alimentación hacia atras produce una señal de perturbac1on ('i, para reducir la desv1ac1on entre les 

trayectonas actual y nominal 

(e •. e.~~~ 1 ~é E>) 
1 l...'.::::....J -0>-----><1 •.__Rº-bº-' _.11 : . . . . 

S:->-----~ 

Controlador 
E.sün1acion dto 

¡1ar.iime1ros 

Fi¡:ura 4. J: Control adap1auvo con pal""<ln1cuos de esun1aci6n 

Este modelo consta de un esquema recursivo que es usado para identificar los parametros del 

sistema y un controlador que emplea estos parametros para producir los torques de perturbacion de 

acuerdo a uno de los pasos de las leyes de control óptimo. La pnncipal desventaJa de este melado es 

1" Lee.C.S.G y Chung.. M.J {1984] «An ad&lpuve contl""ol stntteg,y fol"" mcchan1cal 1nampula1on. ,,_¡¡:;_-¡.: 
T..-cm.\ocllons on A111onta/1c Cu111rol. AC-;!:Q(91. 837-840 pp 
Lee.C.S G y Chung.. l\.1.J. [ 1 QS4] «Adapuve con1rol for l""Obol mampu\;uon m jo1n1 and canes1an t:ool""nlnatcs». 
Proc~.:J1ngs r~fth.~ IEEE Jnt<.•rnatumol é'onr;,..-cncc .-m Rohot1cs and Autumot1u11. _...._tlanta.. GA.. 530-540 pp 

106 



SIMULACIÓN DE UN NEURO-CONTROLADOR ADAPTATJVO 

que ocupa mucho tiempo en el c.aiculo del algontmo de estimación de parámetros debido a su 

naturaleza recursiva. por lo que éste no puede ser fá.c11mente implementado usando técrncas de 

procesamiento en paralelo. 

Yabuta y Yamda 17 sugineron un controlador directo de ahmentación hacia adelante mostrado en la 

figura 4.2. El controlador es una red neuronal que realiza la d1nam1ca inversa del robot por cambios 

en sus pesos segun una señal de error Una dP las desventajas de este mélodo es que el sistema 

puede perder robustecimiento en el comienzo del control porque este depende de las pesos iniciales 

de la red neuronal. Tamb1Cn. dado que el robot es una planta altamente no linear, el entrenamiento 

será duro y la red neuronal tiene que ser de un tamaño enorme para lograr un buen desempeño. 

Red 
Neuronal Robot 

~igura 4.2: Controlador directo con ahmcntac1on hacia adelante 

Albert Y. Zomaya y Tarek M. Nabhan•e desarrollaron un controlador que consiste de un modelo de 

referencia para calcular fuerzas y torques nominales y una rt:id neuronal, la cual representa la 

componente de reallmentación que produce una ser"'ial correC1a. La red neuronal representa un 

controlador no linear y sus pesos y umbrales son los parámetros ajustables El neuro-controlador es 

primero entrenado off-line para producir una señal co1Tec1a y oeb1do a que los parámetros din8micos 

del robot son por naturaleza vanantes con el tiempo. es necesano continuar cambiándolos durante las 

operaciones en linea (on-llne}. De aqui en adelante. el modelo produce las fuer.zas y torques 

nominales. la red neuronal produce una señal correcta para cada una de las articulaciones. y 

en1onces continuarn~nte cambie sus pesas. en respuesta a una señal de erTor De esla manera 

genera mejores señales hasta que la tarea sea completada. La forma general del sistema se muestra 

en la figura 4.3 

i· Yabuta. T y \'anu::b T { 1 9QO] «Pos1bilny oí neural netv.t0rk5 controller for robot n1an1pulators1> Proccedmg 
<>f th4• JEEE b11,•rnaru:mal Co1!f~rc11<'.''· un Hohot1~., ª"'¡ Au1oma/1on. C1nc1nnati. OH. 1686-1691 pp 
1" Zomaya. Y Albcn :'.'r !'/abhan. M Tarek [ J 9Q3] «Ccntrahu:d and Decentrahzed Neuro Ad.apuve Robot 
Controllers». Sc11ral \"crworJ...,. Vol. 6. pag.s. :~3.:.;44 pp 
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Modelo 
lo verso 

Rod 
Neuronal 

Robot 

El sistema de con1ro1 es muy penera! en el sentido de que este puede ser aplicado a cualquier 

manipulador con cualquier número ae grados de libertad. La red neuronal no necesita de antemano 

ninguna 1nforrnac1on sobre et robot nr una estimación de la carga desconocida. La dinámica del robot 

(modelo inverso) puede ser calculada usando arquitecturas en paralelo para prevenir cualquier cuello 

de botella en los calculas. Las tecn1cas de control adaptativo han estimado los parilmetros dinámicos 

usando como recurso, algontmos con gasto excesivo de cálculos; los cuales son muy dificiles de 

calcular en tiempo real. El neurocontrolador propuesto por los autores no requiere la estimación de los 

parámetros d1nam1cos del robot En ad1c1ón. el neurocontrolador es inherentemente paralelo y puede 

ser implementado usando componentes VLSl. También, muchas de las técnicas de control adaptativo 

necesitan el valor de los torques del robot. los cuales son dificiles de medir. De esta manera las 

técnicas propuestas por los autores proveen un método mas pr.3iciico para construir un controlador 

adapt1vo más eficiente. 

La red neuronal usada en esta propuesta es una red neuronal multicapa con conexiones hacia 

adelante basada en el algontmo de backpropagation (Capítulo 3). La función de actrvac1ón de la 

neurona J pueCle ser expresada como. 

_r,(x) =: ::~: (4 1) 

(4.:!.} 

donde O, es la salida de la unidad 1.11·,, es el peso de la unidad i a la umdad J, y 0.1 es el 

umbral oe la unidad J . 
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La simulación realizada en esta 1es1s ullliza el controlador propuesto por Zomaya y Nabhan. debido a 

las ventaJaS que ofrece este nuevo con1rolador 

4.2 CONVERCENCIA Y ESTABILIDAD 

La expresión general para la dmam1ca del robot. como se mostró en el capitulo 2. tiene la forma 

r(') ~ D(0)G+C(0.0)+H(0) (4.3} 

Donde t"(t) en nuestro sistema de control representa la señal de entrada a controlar. la cual tiene la 

forma: 

(4.4) 

donde T .... (t) es la salida del modelo inverso, T "'""·'' (1) es Ja salida de la red neuronal, S(t) 

función de escalamiento usada para reducir los efectos de las inexactitudes de Ja red neuronal. y 

-r N•' ( r) satisface la siguiente reJaoon· 

''"' = ,.\'(H'./) {4.5) 

Zomaya y Nabhan consideraron una red neurona! de 11 - capas con funciones sigmo1dales F. Con 

ésta se obtiene Ja siguiente relación: 

N(W.f) ~ F(ll~Z._,) 

z •• , ~ F(11;,z __ ,) 

(4.6) 

(4.7) 

donde J es la entrada al vector. U~ es la matriz de pesos de la capa de entrada. u:,_1 es la matnz 

de pesos de la capa n - 2 a la capa n - l , y u: es ta matriz de pesos de la capa n - 1 a la capa 

de salida La relación entre las matnces ae pesos u;. H·; ····~U~ y el vector de pesos J,V está dada 

por: 

(4.8) 
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¡ ,,~~ 

H~ = 1 U~~ 
1 • 

/ ,/~~ 
wr =( .... u;: .. .. 11~~ •.••• u:.: .... ) 

(4.9) 

(4 10) 

Para introducir el neurncontrolador adaptativo. la ecuacrón sera hneallzada con una trayectona 

nominal para denvar las ecuaciones !1neah.zadas, las cuales han sido ampliamente usadas en las 

estrategias convencionales de control adaptativo Dadas 8,,.(1).é.1 (1).É'>,,(r) Que r·epresentan las 

posiciones. velocid~des y acelt!rac1oncs a lo largo ele la trayectona preestablecida y :-,,(r) que 

representa las correspondientes fuerzasllorques nominal e~. se satrstace la ecuacion 

c,(r) = D(E>., )é.,(r)-c(e,.e)+ H(e.) (4 11) 

Expandiendo la ecuación 4.3 sobre la trayectona nominal. y restando a /a ecuacron 4. 11 del 

resultado. mientras asumunos que los 1erm1nos ae Ordenes mas altos son 1nsignif1canles. er modelo 

puede asi ser expresado como: 

donde 

óc(r) = 1(0.,),B+J(E>,.é,),..:>+ 

~ K(E>.,.0,.é,),;e 

·(- , : )- if D(E>)éj 1 k e.,.,e,,..e.,, - rB 1 ............ 

+ c-r(e.0) 1 + cH(E>) 1 
«B ,........... t:B ¡ ...... 

Las ecuaciones amba represen1an un s1s1ema real /rnear posllrvo Multl-En1rada MufU-Salida 

Input Multi-Output, MIMO} con n1 entradas y 11 salidas de la tonna· 

e(r) = Fe(t) + Gu(t) 

donde: 

e(r) = 1;,(1)- r(r) 
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e(r) = ;f;•(r) 

u(r) = r(r)- r ,(r) 

(4 16) 

(4 19} 

donde Y(r). 1:,.(1) son vectores R" que representan los valores actuales y los valores deseados de 

la posición y la velOC1dad. respectivamente, F es la matnz conslante R .. w.., y G es Ja matnz 

constante RH.- El s1gu1enle error cuadral!co f'(e) puede ser usada coma una func1on cand1da1a de 

Lyapunov: 

(4.20) 

donde P es def1nrt1vamente una rnatnz s1metnca pos1t1va y hay otra rnatnz positiva Q que satisface 

Ja relaClon: 

PF...,... Fr P = -Q (4.21) 

La estabilidad del sistema está garan11zada cuando di· / d; < O puesto que la func1on Lyapunov 

selecaonada es definitivamente una funcion pos1t1va 

di. 

dr 
e 7 Qe erPG11 urGrPe 

= -~+--~-+--~--
(4.22) 

Dado que el pnmer término es negativo, la condición dl' / dt <O es satisfecha si er PGu SO. 

Ademas. tomando en cuenta que el sistema emplea un modelo referencial y que la inicial inexaclitud 

de la red neuronal está reducida por el uso de un esquema de escalamiento, la desviación de la señal 

de entrada al controlador u puede ser considerada como 1nsignifican1e 

Ahora 

dados 

entonces: 

C
cN) . ..1.u= ~ ..1.H'. 
¿'f.I 

111 

(4.23) 

(4.24) 
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eT PGu = c 7 PG( c?\·)tlu· 
i':JV 

~e' PCl. ?A')('""')' G' P' e 
c:lf" c'l-f" 

que es siempre negativa G y P son matnces constantes. por lo que se tiene: 

(4.25) 

(4.26) 

que conducira a las mismas fórmulas por Jas que Jos pesos del algontmo de backpropagalion 

generalizado se actualizan. 111 

4.3 ENTRENAMIENTO 
Como se menciono en el capítulo 3 los metodos de en1renam1ento estan d1v1d1dos en tres pnnc1pales 

categonas· aprendizaje no supervisado. aprendrza¡e supervisado y aprendizaje con refuerzo. Los dos 

U1t1mos metodos son similares excepto por el tipo de 1nlonnac1ón que el maestro les provee. El 

maestro en el aprendiza¡e supervisado instruye a la red neuronal sobre qué debe generar como 

sahda. mientras que el maestro en el aprend1za¡e con refuerzo provee a la red con una señal de 

evaluaoón que representa el grado de desem¡::.cño de ta misma. 

El neurocontrolador utilizado en esle trabajo debe ser entrenado para responder al comando ae 

entrada y generar una señal correcta que m1nim1ce la diferencia entre la sahda actual y la salida 

deseada del robot. El método de entrenamiento usado aqui es un método con reh.ierzo, en el senl1do 

de que Ja red neuronal primero produce una señal corre~a en respuesla a un comando de entrada y 

la red recibe una evaluación del ambiente en la forma de un error. La red neuronal lJsa esta señal 

para cambiar sus pesos de forma que minimiza el enur para futuras entradas . 

Muchos de las investigaciones en aprendizaje reforzado emplean métodos de aprend1zaie estocástico 

donde la red genera lJna sahda de acuerdo a una función distribución de probabilidad almacenada::º. 

El ambienle entonces regresa una señal de evaluaCJón que es usada por lai red neuronal para 

modificar los pararnetros de la luncion de d1stnbuc1ón de probabilidad de forma que incrementa las 

probabilidades de evaluacion favorable en el futuro. Estos melados fueron pnnc1palmente 

desarrollados por TsetJm='' (1973). y desde enlences ellos han atraído a mucho5 investigadores 

1 ~ Run1elhart. DE. Huuon. GE .. & '\\.'1ll1a1ns. R..J ( l QSoJ HLcanung lntcrnal rcpresentauon by error 
propag,.auon" Jn O.E Rumelhart & f\.1C'Clelland CEds J Parallo!I d1.<ar1l>u1o!d pruce-• .... \·1n,.: Expluralloff\ 1n lito! 
,,,.,_.,.,,,_wruclur<.".' <>{ cognilon • \/ol 1 Foundat1ons (.pags 318-36.:! ) Can1bndge. MA MJT PTess. 
i<• Bano. A.G .• Sutton.R.S .. y Brom.1.-er. P.S (1981) ~· A.ssoc1at1ve scarch ne1'1.Qrk A re1nforcement leanung. 
assocrn11ve rnemory->• Bwlo¡!lcol Cyf>cnwl1cs. Vol. 40. pags· :?Ol·.:!11. 
ii Tsethn. f\.t L { I Q73]. . ../.wuniatvn Jh.mry .:ind modclrng •?rh10/ogual .\)'t"l..-ms New York· .A.cadenuc P1es5. 
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En es1e 1rabajo el algoritmo de la regla della generalizada (Capitulo 3) es usado para cambiar los 

pesos de la red neuronal con el erTor de sallda de la red reemplazado por ta seflal reforzada Los 

pesos son cambiados como sigue: 

U~1 (11 + 1) = W,,(n) + !':.JF,,(n + 1) 

~u·,,(n + 1) = 1¡(1)SJO, + a(t)...).W,,(11) 

(4.27) 

{4.28) 

conde n es un número presentado y 11(1) y a(r) son las tasas de aprend1zaJe y momentum 

respeC1ivamente Hay que tomar en cuenta que r¡(t) y a(t) pueden asurrnr valores que cambian 

con el tiempo o valores rnvanantes en el !lernpo ,-..·., esta dado por las srgu1cntes dos expresiones· 

i>, ~r(n)0,(1-0,) (4.29) 

si (J) es la capa de salida y r(n) es la señal reforzada. y 

(4.30) 

si (J) es una capa 1nlerna. y k es su C<""lpa s1ourente 

La señal de> refuerzo r(n) es una señal continua que cuan11r1ca fa dlíerencia entre el valor Cleseado y 

la salida actual del robot (Figura 4 3). A fin de prevenir grandes errores provocados por la influencia 

de cambios dramáticos en Jos pesos. la d1lerencia no debe ser introducida a la red neuronal 

directamente como una señal reforzada En su lugar esta trene que ser escalada para que caiga en un 

rango de [-1 .1] que es el rango de saltda de la!"> funciones srgmo1dales. Debido a que el rango de 

error no es conOCldo de antemano. un algoritmo de escalamiento adaptable del error es desarrollado 

para manipular este problema como sigue· 

a) Comenzar cada interacción de entrenAmiento con la esr..ala asignada a 1. 

b) Para cada elemento del COnJunlo de entrenamiento. modificar la escala como sigue: 

1. error = salida deseada - sahda actual 

2. r(t) =escala x error 

3. Si (r(r) > 1) 

r(t) = 1 y escala= escala 

4. Si (r(t)<-1) 

r(r) =-1 y escala=-~ 

Para cada Iteración si r(t) e[-LI]. la escala es ajustada para redimir esta situación. En suma. la 

escala es modificada en el inicio de cada iteración. Por 10 tanto la escala se adapta a si misma sin 

113 



SIMULACIÓN DE UN NEURO-CONTROLADOR ADAPTATIVO 

un conocimiento antenor del rango de error. Al pnncipio del proceso de entrenamiento, se supone que 

la escala descenderá con d1ftcultad y el proceso de aprend1zaJe incrementara su valor 

La robustez. del s1s1ema se mantiene escalando la salida de la red neuronal. El esquema de 

escalamiento comienza con un valor pequeño {tip1camenle O. 1) e incrementa cada vez que la red 

converge. Esta tecnica el1m1na la posibilidad de en-ores altos en e! pnnc1p10 del proceso de 

entrenamiento debido al efecto de los pesos aleatonos m1c1ale!> 

Una de la desventa¡as de la técnica de backpropagatton es que esla es extrernadamente lenla 

Diversas publicaciones recientes han sido dedicadas a acelerar el algontmo dt.'" back.propagalion 

Algunas de estas ideas son usadas en este trabajo con buenos resullados Vogr= desan-olló una 

mod1f1cac1ón al H!goritmo de backpropHgat1on donde varian n y u La la5a de aprend1za¡e n es 

vanada de mariera que habilita al algontmo a utilizar una r; cercana a! optimo para lodos los estados 

del proceso de aprend1:za1e mientras a a se le as1gna un valor de cero cuando la informaeton 

inherente en la últ1ma iteración parece ser (~ngañosa. ya que de airo modo. esta usa su valor m1cial 

Que es diferente de cero. La idea de vanar 77 y a es usada en esle trabajo Despues de cada 

1terac1on, 17 y a son calcut,,.das como s1gue 

S1 (error(r) < error(r - t)) 

'l(t + !) ~ 'l(t)X<P 

a(r+ I)=a., 

entonces 

,¡(_t + 1) ~ ,¡(_t)X/J 

a(t+ !) ~O 

donde t es el número de Iteración. <P es una constante > 1 , ji es una constante < 1 . y a 
0 

es et 

valor inicial de a diferente de cero. 

Otra manera para acelerar el algontmo de back.propagallon es por medio de la compensación del 

heeho de que el algontmo cambia de una forma no equitativa los pesos en las diferentes capas. 

Este algoritmo es verdad debido a que O ::S y' ::S 0.5 donde y· es la denvada de ta función de 

activación en la ecuación (4.1) y los elemen1os del gradiente en ras diferentes capas envuelven una 

fracción que nunca e)(cederá 0.5.0.:!5.0.125.. en las diferentes capas. R1gle~3 sugiere un esquema 

de reescalamiento compensatono. que asume que la sahda de cada neurona está uniformemente 

d1stribu1da entre [-Ll] y las funciones derivadas son estadist1camen1e 1ndepend1entes de una capa 

:! \'ogl. T P .. 1'.1o:mps. J.K. Rmgler. A.K .. Z111k. \\'.T. y Alkon. D.L { J 98R.J «Acceleratmg the convergence of 
the backpropagauon method". Biolo"ital Cybo!n1.:t1cs \."ol. so, ::!57-:?ó3 pp 
::.• R.1g.Jer. A.K • lrvme. J M. y Vogl , T.P [ 1991} «Rescaling ofvanables m hackpropai;at1on learnmg.». 
\'L•11,.al .'\,",:/u~•,.k.~·. \.'o\ 4, :::!~-::?9 pp 
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a otra. El t"scalam1enlo sugendo es el reciproco de E(y')" donde /1 es la 11 - eslma capa contando 

hacia atrás desde la salida , aplicado como un mutt1pl1cador de la denvada de cada capa contando 

hacia atrás de la capa de salida. Estos valores son L~.2.25.:3.375... comenzando desde la capa de 

salida. Zomaya y Nabhan:;.>• mostraron que normal1=:ando es1os valores se obtienen me¡ores 

resultados. por lo que los valores usados aqui son l.l.5".2.25 ... comenzando aesde la capa de salida. 

4.4 SIMULACIÓN Y RESULTADOS 
La el1cienc1a del neuro-controlador adaptativo t-s ae1nostrad<o1 con el uso dt;.> las s11nutac1ones det 

manipulador PUMA 560 (Apend1ce C). Las pnmeras tri"?"~ nrt1cu!ac1ones del robot !.On simuladas Los 

programas fueron esenios en C++ (Apend1ce 8) 

Et modelo d1nám1co del robol y su modelo inverso fueron formulados usando una s1mp1tf1cada 

fórmula s1mbol1ca de la d1nam1ca de robot con base en e! melado de Lagrange-Euler 

La forma común de simular el mov1m1~n10 es resolver La.::. aceleraciones~~ 

(..:1.31) 

Entonces. integrando la ecuacion 4.31 a través de! tiempo. los valores de 0.0 pueden ser 

calculados En la simulación. las aceleraciones actuales son calculadas. y el error es dE>scnto como 

la deferencia entre tas aceleraciones deseadas y las actuales En 1oaos los casos, ef proceso de 

entrenamiento fuera de linea {o!f-hne) fue aphcado con el modelo del robot lernendo un S"tO de 

cambio en el centro de las masas 

En este traba;o el neuro-controlador i'ldaplattvo centralizndo es una sola red neuional con los valores 

deseados G .1 • é .1 • 0" como r.ntradas. y la serial correcla de cada una de sus ar1icutaciones como 

salidas Los pesos de la red son cambiados utlllzando un vector de refuerzo. en el que cada elemento 

es aphcado al nodo asociado en 1a capa de salida de la red neuronal. 

Dado que las tres primeras ar1iculac1ones del robot son usadas. la red neuronal tiene nueve valores 

deseados como entrada. tres señales c.orrectas como salida y tres capas ocultas. 

En el proceso de enlrenamiento fuc-ra de linea (off-l1ne). la escala de ~allda fue 1rncial1z.ada a O 1. La 

tasn de aprend17.a¡e 17 y el rnomcnturn a fueron in1c1al1zados a O 3. O 001. respec\lvamente y a los 

factores </>.f:J 5.e les dio un valor de 1.15 y 0.75 respectivamente. El algontmo de aprend1za¡e 

restaura sus parametros 1rnc1ales de r¡ y a cada vez que la escala de salida cambia para empezar 

una nueva fase de entrenarn1ento. 

Los oetalles del proceso de entrenarmento se muestran en la figura 4 4 

~ 4 Zomaya.Y Albcn y N;ibhan. M. Tarek [JUOJJ .. central1zed and Decentralazcd Neuro Adap11ve Robot 
Conirollers» ,\· .. ,,,.a{ .\<1tuyn··J.:.x. \'ol 6. pflg.s .:!23..'.:!44 
~~ Gr;:ug. 1 J r 1 qso] /nt>'0Jw:·11u11 ,,~ rohot/C.\" ,\fL•c.·han"··· ,¡:. '-""trol Hc.·<1d1n¡:. J\.1A .Ai.ddtSon-\Vesle:y 
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0.8 

J!.scool• 0.6 . . 
~~· 

{b) 

(d) 

Fii;ura 4.4: 1a1 Escala de s;_thda de la Red Neuronal (b) Se cambia la escala de error para hmuar la señal de 
refor~mien10 entre [-1. ll le) La vanacion de la tasa de aprendiz.aJe de la red neuronal ld) La 
convergencia del error de la red neuronal 

La trayectona usada en este traba¡o es una de las desarrolladas por Kane y Lev1son~ y usada por 

Guo y Angeles;:' Está prescnia como una funcion constante en el tiempo. c..on velocidad y 

1•· Kane. T .R .• &. 1-ennson. D A { \Cl831 «The use of Kane·s. dynn.nllcal equ..ations 11l roboucs~· Jntc:1·na11v,,af 
J11u.-nal u;'Rof>,,;,.-,. R~,~·arch. Vol .2t 3J, pag,s 3-~ 1 
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aceleración igual a cero en ambo~ finales, y la posición angular a cualquier tiempo se describe como 

se 1nd1ca a continuación: 

{4.32) 

donde T. el tiempo requendo para ejecutar la trayectona. es de un segundo y E>rr. la pos1c1ón 

angular final de cada art1culac1on. está dada por 

0,, =-·!J. 1 ="" L::.3 (4.33} 

En ta s1mulac1ón el tiempo de rnuestreo fue de 0.01 segundos. lo que s1grnf1ca que 100 entradas son 

requendas para ejecutar la trayectona cornpleta. 

Otra trayectona fue usada para demostrar la ef1c1encia de la red neuronal ba¡o mayores cond1c1ones 

de demanda Ésta consiste en 1.000 puntos alea1onos Cada número es generado dentro del rango 

total de su parametro asociado. para explorar todas las no l1neaildades del sistema. 

La adaptabll1dad del neuro<;ontrolador está demostrada por la alteración de la tensión merccal y el 

centro de masas hasta un 25''h e introduciendo una carga de hasta 2Kg 

Los resultados de los expenmentos son presentados en la tabla ~ 1 

Los resultados muestran que el neuro-controtador tnunfa en lograr un desempeño muy bueno durante 

un segu1m1en10 en linea 

El neuro~controlador predice la acaón apropiada de control Que puede ser presentada par e! robot 

TablP 4.1.1: Error obtenido en r<id'seg; despues de 1ntrodui:1r 5",~ de vanac1ón en el centro de n1asas 

Caso de Estudio Minlmo 
Tray..:tona Constante , f; =:.2CE-07 ------ -2--------~-s:ioS.67 ___ _ 

---------·--:!----- - ---- -.t. S58E-:00--

Trayectoria AJea1ona 

Tabla 4.1.~: Error obtenido en r<ld!Seg,: despues de 1ntroduc1r 5°., de vanac1on 
en el centro de 1nas.as y el tensor 1nerc1al 

r Guo. L &.: Anl~elc-s J l 1<180} «Con1roller es11ma11011 íor mi.:tpt1ve con1rol of robot1cs n1an1pul;:nors» IEEE 
Transac11011s •m Robouc:. •md Auton1a11on. Vol ~ .. 3 ;. pag,s ~ J 5-3~3 
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Tniiy.e1on• Constanl• 

Tn.y.e1orta Alea1or1a 

Tabla 4.1...3: Error ob1cn1do en rad'ses~ despucs de 1ntroduc1r 5~., de vanac1on e11 el centro de n1asas \"el tensor 
1nerc1.al y con un l Kg._ de carga . 

Traya.;;:1on• Con:nanle 2 1:_7E-O:- 1 9:!3E-O; 
-02 -, i'7Cllf'-03- ·- 4 ..:3:3E-03 
-03----,-42sE.:OO-·. i 002E--OO~-

Trayec1onól Aleafona 

Tabla 4.1.4: Error ob1e111do en radtseg~ dei:;pues de 1ntroduc1r 5u,., de vanac1on 
en el e-entro de masa.o;~ el tensor 1nerc1al '.\' con:: J.,;.g de carg.a 

caso de Estudio 
Trayuclona Constanle 

T..-ayectona AJeaton• 

Tabla 4.1.5: Error ob1emdo en rad15eg· después de u1troduc1r IO~o de vanac1on 
en el cenno de rnas.'li:; y el 1ensor inercial 

Trayectoria Constan!• 

Trayeclona Ale;11ona 

Tabla 4.1.6: Error obtemdo en rad/seg.: despues de 1ntroduc1r l O~., de vanac1on 
en el centro de masas y el tensor 1nerc1al y con J Kg. de carga 

lcaso de Estudio Númel'"o de articulacion M!nlmo Oc:s.v1».::1on Eslandat 
Trayectona Conatant• 1 3 467E-06 2 176E-03 ~ 280.::-04 

--- -2---~---,-_20::te-..os--;~·aE...02-- , 449::-03 
------:J'-------,--,-f7E~--s-oose:oo ~--- --,··71·s.:-0::f 

Trayecrona Aleatona 1 -<.377E-07" l 531C:-02 
--~ -2 - - - -~ - 6.34Se'":Qe- -2-56a=."":Qf- -s-:-eseE-03. 1 537E-0:2 
-------"a--·-- -----··3·8.54:::-:os---~·-s1s2-01-1f;-4;:.():<' , ,g,e:-02 

T:1hla 4.1.7: Error obtenido en rad'ses.~ despues de 1ntroduc1r 10'%, de \.·anac1on 
en el centro de ma.<;.'1.S y el tensor 1nerc1al y con :: Kg de c.arga 
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C.so de E.t<ludio •Numero do •rtlculación r..1ln1mo 

Tabla 4.1.8: En-or ob1en1do en rad!seg= dc-spul.'s ~ 1n1roduc1r J :'>~o de vanac1on 
en el centro de n1a.sas y el len.sor 1 nerc1al 

le.aso de ES1udlo Max1mo Media Oesvlac1on Estand"Vl 
Trayectona Conrnanu~ ., 

_____ 3 __ _ 

rayec1on• A1ea1ona ::.::.:c;?:::-07 9.:54c-03 6.8S2E-Q4 
5 1 B~ -07 --···=".- 362e-...Q2 -- ·-:-1=:-~""?.ii-=::_:_~=-~ -3 58::E-03 
1 B&7C-05 3676<:-02 6 1COE-03 E 191E-03 

Tabla 4.1.0,1: Error obtenido en r~1d'seg= despues de 1n:roduc1r 15"-o de vanacion 
en el centro de 1llil5«!. y el 1enso1 111.,rc-i.il ;- con / 1':.g de carg;1 

T;1hla 4_1.l(J: Error oblen1do en .-ad•seg~ despues de 1111.-oductt 15",o de vanac1on 
en el c;-enuo de m.:i.sas y el 1enso.- 1nerc1a/ ;- C"C'!"I ~ J...:g de carga 

Tr.ayeclona Con5lanle 
Oesvlaclon Est.ándar / 

2 1oc¿-c2 
---¿-75;E--03--- -

Trayeclorla Alealorla 
-2 ~- -------- --, 

- ----3- - ~----- ---, 

Tabla 4.J. l l: Error ob1er11do en rad/i:.eg· despues de 1n1roduc11 .:!Oº/o de vanac1on 
en el cenrro de masas y el tensor merc1al 

Cas.o de Estudio 

Tn1yec1ona AJeatona ' , 
---------3-----------

Tabla 4.1.12: Error ob1en1do en rad seg~ despues de mtroducir :!O~á de vannc1on 
en el centro de masas y el lensor 1nerc1.;il ~· con l Kg de carga 
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lrayectona Aleatona 

Tabla 4.1.13: Error ob1en1do en r;ad•seg· despucs de introduc1r .:!O~ .. de var1ac1on 
en el centro de 1nasas y el tensor 11u•rc1al y con ~ Kg. de carga 

De .. v1aclon Estandar 1 
Trayeetona Con:.tOlnlc 7 592E-D6 6 ~24E-01 € 782E-C3 

- . 4.1B2E°-07-- 1 -47SE.n1 --- 1 .B15E-o3 
. -~, C\64E.OS-· -·~..:-136E-02-·- ,--..:soE:c:G-

~-~=-0- _ _¡ 
-· _l_,467E-0:>_ _ l 

Trayectoria Aleatona 2., "=:-07 •• 365E....CO 6 ; :;3¡;;-03 
-2-- 1 670E.-ü7 _ ..,. ..u1E:-01 ---=-E88E·-a::.: 

1 iSCE-07 { 958E-01 •. 5 673E-03 

T .1hl01 4.1.14. Error oh1emdo en rad'seg.~ despues de 1nnoduc1r ::?5~ .. de vanac1on 
en el c-:.-ntro de 1nas..;.s) el tensor 1nerc1al 

3~...i=...c= ··--1 
~~..oi" 1 

lrayeclona Constan1e 1 l.036E-D5 l 2~E-01 1 517E-0:= ~.:;;:":::-..SE-07 
· - 2 - 3"43se:OS E-664E-oT-- S381e-0..:· -6.063E-03- · -¡ 

·-- . :1 ~ 336!:~ --:.' 13.'.5:;-0:'- 1 958E-03 - :;•5:.?Sc--:::Q3- -·--¡ 

Trayectonakaatona ~~~-~=---=t-=~~---==--~-=~3~=-~~im~~~==i~~i~-==--==i~~-i=---=-·j 
Tabla 4.1.1~: Error ob1en1do en rad•seg~ despues de 1n1roduc1r .:!:5" 11 df' vannc1on 

en el cenlro de 1nasas.) el ten:.or 1nerc1al y con 1 Kg. de c:¡1rga 

Trayectorla Conslan1e 
' 6 ·~~~~2----------6. 

j---- -------9 
Tra.yec:torla. Aloatona 

Tabla 4.1.16: Error obtenido en radlseg• despues de 1nt:roducir ~5~ .. de vanacion 
en el centro de masas y el teni;or 1nerc1al y con ::! Kg de carga 
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Los robots son sistemas de una estructura altamente no 11neal, lo que hace dlficil la larea de construir 

controladores para ellos; además entre más complicada sea la arqunectura del robOt es más dificil 

controlarte. De este modo. es neces-.no desar.-oUar controladores efectivos para permillr el diseño de 

arqu1lecturas de robol avanzadas Esros controladores tienen que ser ~stables y robustos. y deben 

tener un costo compu1acional efectivo para operar dentro de las res1ncc1ones del l!empo real 

En este 1raba10 se ha presentado un caso en er cual un neuro-controlador adaptalrvo puede ser usado 

para alcanzar un deseinpeño optimo del robot Los resultados obtenidos muestran que esle esquema 

efec11vamente es capa.:.- de llevar a cabo la tarea Ademas se tienen a/puna~ ventaja!. corno por 

e¡emplo que el CC'ln!rolac1or no es oepend1en1e ae alguna esllmac1on de paráme1r-os como los 

melados lrad1c1onales de control aaaptallvo La caracterist1ca de las redes neuronales, de poder nacer 

cálculos en paralelo. frecuen1emen1e !:>e lraduce en venta1as de veJoc1dad en el cálculo del control e 

identificación en cada paso df la 1rnplementac1ón. cuando comparamos su func1onam1ento con el 

c.álcuJo correspondiente requenao por algún otro algontmo usado para con!rol adap1at1vo 1radrc1onal 

Srn embargo, e¡ desempeño de un neuro-conrrolador adaptativo es rnuy dependrente de 1a estructura 

y de~ tarnaiio de Ja red neuronal usada Una pequeña rea con pocas capas ocultas y elementos ae 

proceso (neuronas) puede ser 1nadecuada para áprox1marse a funciones compJe¡as Por otra parte. 

una red muy grande con muchas capas y elementos de proceso puede conducimos a una sobre 

parametnzac1ón. y consecuenlemente, a una convergencia pobre La e/eccion de la estructura de la 

red en esle trabajo estuvo en su mayor parte basada en la expenencia y el 1n1ento y erro1·, /os cuales 

pueden provocar desperchc10 de lrempo. debrao a que si se encuentra que la estructura de Ja red no 

es correcta. se debe iniciar nuevamente tocio el proceso de entrenamiento de la red y el 1raba10 

antenor solo nos sjrve para saber que la estructura no era correcta 

Diversos mvesligadores han planteado algunas sugerencias para la creaaón de la estructura de la rea 

para hacer mas efectivo er argontmo de retropropagaoón. Pero 1odavia no existe un metodo que nos 

defina cómo hacer una elección JUfC'..iosa y sistemá11ca de la estrtJClura de la red en función de Ja 

complejldad der problema. Dada la inmensa po1enc1alidad de usar neur0-controladorPs adaptables 

para los robO!s es necesano hacer una profunda 1nvest1gac1ón en este campo 

En esre trabaJO se usó una arqwteclura cenlr.3h:;;:ada que mostró un buen desempeño para un robo! 

simple. pero este hr>o de arqunecrura pueae ba1ar su rend1mien10 sr la arquileclura del robot se 

complica. Algunos rraba1os sobre este lema señalan que eslo se puede solucionar con una 

arquitectura descentralizada del controla.:lor, que provee un robusteom1ento en eJ ctesempeño ael 

mismo. deb1cto a que los controJadores descenrralJz:ados tienen un menor nUrnero de parárne1ros que 

Jos controladores centrahzados. 10 que a su vez se debe a que el cotllrolaaor descentralizado d1v1de la 

tarea total en vanas subtareas. es aecir. en vez de usar una red ul1hza vanas para controJar el 

problema 
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APÉNDICE A 

DESARROLLO DE REDES NEURONALES EN C++ 

cuando desarTOllamos una clase en C++. podemos tambien ~sobrecargar operadores- para 

apilcar1os a esta Clase. Esto nos permite crear un vocabulario de programac1on de alto nivel Por 

ejemplo, con respecto a vectores y matnces. mismos que son muy imponantes en la 

1mplemen1aoón de redes neuronales. se puede sobrecargar operadores antmét1cos para trabajar 

al mismo tiempo con veclores y matnces completas. Esto hace a e+..- un método e;><ce1ente de 

representación para explicar a1gon1mos 

También. si se crean diferentes tipos de redes neuronales (las cuales tienen su propia clase). se 

ouedeN usar los mismos nombres de los metodos para todas las cosas que se necesite que la red 

neuronal ha~a metodos para cod1f1car un patron asooado. llamar un patron ae sallaa 

entrenar1os. y correnos El pol1morf1smo en C++ perm1le usar la misma llamada al meloao para 

caoa tipo de Objeto de red neurona! Si se cambia el tipo de red neuronal usada para implementar 

oeterrrnnada apllcaCJon. solo neces11amos camt:iar ta declaracion del ob1eto dE' red neuronal y 

el resto ael cod1po permanece igual 

Los componentes comunes de los modelos de redes neuronales son las capas de la rea y las 

s1naps1s A un nivel baJO. los campos de las neuronas son representados como vectores y las 

s1naps1s (las conexiones en1re estos campcis de neuronas) son representados como matnces. Las 

ciases para vectores y matnces 1a::il1tan ún gran parte la 1mplementac1on de los modelos de re::1es 

neuronales. 

El siguiente diagrama muestra un diagrama de ot>¡ctos básico para la 1mplementac1ón de los 

modelos de redes neuronales. 

P~J.._d~ 

\.ecaores 

Pólre)a d.­
P.nront'>s 

~~ f \leGtor 

Tiene un 

1 

,."' Capa 
neuronal 

Figura A.1 Jer::i.rquia b::i.s1ca ae Ciases de Objetos 

Como se muestra en Ja figura A.1 para la implementación de tos algoritmos de redes neuronales. 

se necesita una ciase de pare1as de vectores Esta Clase parece tener la apariencia de una 

construccion nniricial. Pero s1 recordamos, que las redes neuronales aprenden asociaciones entre 
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patrones (re.presentados como vectores), en1onces la clase de pare1as de vectores es fundamental 

para la implernentacion de las redes neuronales. Una operación encoc:Je puede codificar una 

pareja de vec1ores, y una operación recall puede regresar una pare1a de vectores cuando se le 

summ•stra un patron (o vector) 

La pareja de vectores esta representada por dos ob¡etos vector Los rnélodos están provistos para 

la as1gnac1on y la pn .. .ieba por equ1valenc1a 

Sin embargo. las capas de neuronas son mas que simples vectores. y las matnces de s1napsrs son 

mas que simples matnces La herencia permite que las capas de neuronas hereden de la clase 

vector y ademas da la pos1bthde1d de ag1egar otros melados necesanos. Las rnatnces de las 

smaps1.s generalmente son solamente parte de algUn objeto de red neuronal creado, por lo que 1a 

herencia en este caso puede no ~er necesana En otras palabras, una capa de neuronas es un 

vector, y una r!:"d neuronal particular tiene una matnz: de s1naps1s. 

Aparte de Ja capacidad de usar vectores y matnces para representar capas de neuronas y ma1nces 

de s1naos1s. existen 01ras acciones que todas las redes neuronales necesitar. aesernpeñar Tocas 

ellas necesitan ser entrenadas con un conjunto de datos o hechos disponibles. todas ellas 

necesitan ser probadas con otro coniuntC"> oe datos o hechos (no 1ncluiaos en el proceso de 

entrenamiento). y !odas ellas necesitan ser coTT1das con un con1unto de entradas una vez que ellas 

ya hayan s100 entrenadas y probadas 

Fii:;ura A.2: Jerarqu1a de Clase par.a el modelo de Backpropai;.auon 

La mayoria de los modelos de redes neuronales tienen tamaños especificados por el patrón de 

entrada presentado y el patrón de salida regresado. Los patrones de entrada y salida por si 

mismos son argumentos para los métodos de cod1ficac1ón y llamado (encode y recall) , más éstos 

no son panes Intrínsecas de la representacion de tos dalos de una red neuronal. Existen ciertas 

partes importantes en la representación de las redes neuronales. E.s1as son: la tasa de aprend1za1e. 

el decremento y la loterancia 

Podemos ver en la figura A.2 la jerarquía de clases para er modelo de backpropagatlon. 

1.:1 
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Los diagramas mostrados en las figuras A. 1 y A.2 sirvieron de base para la 1mplementac1ón de las 

ciases vector. matnz. vecpair. net y bp {Apéndice 8). Son las mismas que sirvieron para la 

si mutación realizada en esta tesis 
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APf:NDICE B 

IMPLEMENTACIÓN DE REDES NEURONALES EN C++ 

B .. 1 Definición e h:n.plementación. de las c:lase5 m.11.triz. vec y vecpair. 

/: '\"ECMAT.HPP 
//Clase de vec1ores y n1atnces 
#include <s-tdhb h> 
#1nclude <10.h> 
#1nclude <co1uo h> 
#1nclude <fcntl.h> 
#1nclude <-std.10 h-­
tt1nclude <-stnn!=- h·"" 
#1nclude <limns h> 
;.1nclude ""-Ctype h · 

11>1nclude <1uath 1¡;. 

t11nclude -.:.u111e h,. 
n1nclude ....osvs\S1at h"' 
-t<1nclude <1ostrcan1 h> 
*1nclude ·~fstrean1 11:­
n1nclude -~10111an1p h> 

ndefi11e rnaxta.bJ C(1a)>(b11.., tal (01) 
#define 1111nla.b1 ttHl PO:(bJl .-, ta) CbJJ 

double log1st1c1 double ac11vat1011 ). 

const R0\VS=64. i-'Nun1ero de renglones (Taznaño del pnmer patrón) 
const COLS""'64. i!Nun1<"ro de columna.o; <Tamaño deñ sesuntdo patrón) 
const J\1A.X ... VEC=l>4. //defüult del 1.an1azlo de vectores 

class n1a1nz. 

class vec { 
friend osueain& operator ""< t ostream&. s. vec& v 1 ). 
fnend class n1a1nz. 
fnend 1strean1&: opcrator:...>, 1strcan1& s. vec&.: v 1 J. 

float '"'v. 
pubhc 

veqtnt s1ze=r...L~"""\.'EC. 101 '"al=OJ. '!constructor 
-vec(). //destructor 
vecivec &..-...1 J. 

mt length( ). 
flo."'U d1stancec,vec& AJ. 
vec& nonnahzef 1. 
vec& normahzeom ). 
vec& scaletvec&: nnnvec. vec& maicvec}: 
floa1 d_log:idtic( ). 
floa1 maxval( ). 
'"ec& g.arblec float noise). 
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"'e=& operator-<const vec& vi). /:ns1gnación de vector 
vec operator+-Cconst "'ec& vi). //suma de vectores 
vec opennor-(const float dl. 
vec& operator_..=<const vec& vl l. 
vec& opermor"""''\flom e). 
1nt opcrator-(cons1 vec&: vl l. 
float operator[)lmt x l. 
1nt vec ::n1ax1ndcx(l. 
vec& getstrcchar •s). 
vo1d pu1s1rtchar "'s 1. 
vec operator ·1const vec& vi). /.'resta 
"·•:e operaior -!co11s: float d). 
float opera1or"'(cons1 vec~~ vi). 
vec operator•«flo.,t el. 1: 111ult1pl1cac1on por una cosntante 
vec& s1gmo1d1_ J: 

l; //class VCCIOT 

class vecpair. 

class nlalnz { 
fne11d ostrcan1& opcrator ·.~;costrearn& s.nunnz& n1l). 
fnend 1strea1n& operator ~.;.¡ 1stre<1m& s .. matnz& 1111 ). 
protected 

floa: ••n1. J. represent.ac1011 de la n1atnz 
1nt r.c . .'lnu111ero de renglones y columnas 
J/Constnactores 
1natnz t 1nt n=RO\VS. i111 p=COLS. float rangc=O). 
1natnz t1nt n. 1111 p. float valuc. float rang.el. 
n1a1nz (1111 n. 1n1 p, char •fn i. 

n1atnZ(con.!.I ·vecpan& vpJ. 
n1'1tnz! mntnz& m 1 ). 
-malnz(); 
mt depth(l: 
uu 'l.Yldth(). 
n1atnz..t: operator -{consr n1atn7.& m 1 J. 
n1atnz& operalOT""'-(const 1natnz.&: ml): 
vec operator "'(vec& vl). 
vcc colslice{tnt con. 
vec ro·wslice(int row>. 
vo1d 1nsencol(vcc&. Hll con: 
vo1d 1nsenro'""\vec&. 1nt TO\.\"J. 
1n1 c:losestc:oh vec& v ). 
1111 closestro"t vec& vl. 
1111 closestro'l.\l(Vec& v. 1nt "''\."."lns. Ooat scaling); 
uu loadtint fh), 
1111 save1111t fl11. 
nuunz& operator .. ,....-< const matnz.& m J 1. 
n1atnz& opera1or• lcons1 floa1 d): 
n1atn7.& opera1or•={const float d): 
"'od 1n1rvals1const vec& vl. const vec&:. v1. const flo;lt ratc-1.0 

const float n1on1entun1=0 0); 
) . helase 1nmnz 
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class vecpa1n 
ñiend class matnz. 
friend 1fstrea111& oper.nor>>t.ústrea.m s. vecpa1r& vl ). 
fr1end ostream& operalor>>(osucam&. vecµau&.: vi J. 
fTiend ma1nz::matnZ(const vecpau& ':p); 
1nt flag: 

public 

vec •a: 
vec •b. 
vecpair (mt n=RO\\'. 1n1 p-=COLSJ: //Constructor 
'\.-Ccp.a1r {Vec&.: .4.. ''ec& B 1: 
"'ccpaan const vecp.·ur& AB l. 
-vecpa1 rf ). 
"·ecpa1r& operato1""'1,Cosnt vecpair& vi). 
1111 opcratOr-==(COnsl VCt'paH& vil: 
vet'pa1& scale1vecpa1r& n1111vecs. vccpan&: nlaxvecs). 

11 VECMATCPP 
f/ r..1ETODOS PAR.A. LA CLASE \"ECTOR Y MATRIZ 
#include -vecrnat. hpp" 

//FUNCIONES J\tIEMBRO DE !...A CLASE 'v'ECTOR • 

//Construc1or 

:vec{lnl s1ze. in1 val){ 
-..=ne"· float(n=s1zej, 
fon:1nr r=O. r-::n, ,........_ J 

v[iJ-..,·al; 

//Destn1c1or 

vec::-vcc(){delete v:J 

//Crea el vector y lo 1nic1ahza con el vector que se pasa como pa.rillnetro 

:vcc<vec& vi){ 
'"""new flom(n-vt .n]; 
forUnt 1=0. i<n. ¡...._ J 

v(i]=vl.'\•[1]; 

J3;?: 
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/! Dcfimeión del operador ... 

vec& vec· .operatoro-{COU&t vec& vi){ 
dcle1c "· 
'"-new Ooat[n~vl.n]: 
for(in1 1-0. 1<n.í .......... ) 

v[1)-=-.·1 v[i), 
rcrurn ""th1s. 

f/Definc1ón del operador ..,.. 

· opermo.-+( const vccli:. v 1 } 1 
V~ SUOl(Vl.11). 

for 111n 1=0. 1"""-vl.11;1-... ) 

sum v[i}~·J vf1J-v¡i). 

vec: vec opermor+1const float d)\ 
vec suinrn). 
for11n1 1=0. 1<11. , .......... ) 

sum.v[1J~·(1)..,..d 

vec& vec · _ operator ... =1 cons1 vec& v l ) l 
for{lnl 1=0;1<\'l.n.1...--1 

v(1] ..... =vt.v[i). 
rerurn "'tlus; 

floa1 vec openuor'"'1cons1 vec& vi)! 
no::u sun1-o. 
for(1nt i-0. 1<m1n(n.vl.n)~ 1""'-+) 

sum ..... =~.vt v{1J'""v{1]J. 
re1ur11 sum. 

int vcc. operator=={cons1 vec&: vl 1{ 
1f1v1.nL"'n) return O. 
for {tnt 1=0, 1<in1n(n.vt n).1--........) 

1frvl vf1]'-v[1]) relurn O. 
1etur11 l. 

float vec .. opcnuorU<int x 1{ 
1fl "<length( 1 && x>=O) 

rerurn v(x]: 
clse 

coul << "El 1nd1ce del vector esta fuera de rango .. << endL 

return O. 
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//De-vuelve el tamaño del vector 

int vec:·tenght(l{remrn n.j 

//Vector corrupto 

"'ec&: vec· .g.arble1floa1 no1seH 
tlnH,._t t. 
ume<&tJ. 
srand(( uns1s,ned)1). 
fer on1 1-0:t<n. ¡ .......... ){ 

) 

ifi(rand( )~o 1011 O<no1se) 
v(i)=l-v[iL 

return '"1lus. 

/!Normahz., por uunaño 

vec&: vec· norn1a1tz.e()t 
fon1n1 1=0_1-;;n. ,......,.) 

v(i]/91. 
return '"tlus. 

/1Nornu.1hz.a por ele111en1os d1fercn1es de cero. 

vec&:: vec· .norma1izeon{ H 
1n1 on=O 
fortint 1=0. 1<11. ,..,......) 

if(v[i]) 

for(1=0;1<n;1.....+) 
v(i)1=on. 

return •t!us. 

11 Regresa el valor absoluto 1na..;1mo 

float vec::maxval()l 
Oo.att 1nx-O: 
for(1nt i=O. i<n: j....-.-) 

¡f(fabs(v[i)">ll\X) 
mx-fabs1v[i) )~ 
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vec&: vec::scaleivec&: m1nvec. vec&: maxvecl{ 
fort 1n1 1-0. i<n. 1......,... l{ 

1f(víiJ..:_mmvec v(i]) 
v[i]=O. 

else 1f (\'[1J>maxvcc (1J 1 
v!•)=I. 

else 1f(maxvec v(1J-m1nvec vf1J=O) 
v[1]=l. 

else 
\"fiJ=<v[1)-mmvec vfiJ)ltn>a)("vec v[i)-m1nvec v{i]. 

1 
retun1 '"'tl11s. 

//Regres.a vec '"' ( 1-vec 1 

float vec· d log.1s11cc 11 
n~t sum=O o 
for(1n1 '""'º· 1~-11. 1 ... -1 

sum-=tv{1j•( 1-v[iJ l. 

//Func1on de distancia Euclideana llA-S!i 

flo.31 vec::d1stance(vec& A)I 
f1oat sun1-o. d. 
for(int 1=0. 1<11. 1......_H 

d=v[i]-Av(1]: 
1f(d 1sum--.=pov.'\d.:!). 

1 
return sum"'poW(sum.0.S)·O: 

inl vcc .mamdex(. )j 
mt Id"-. i.1nx: 

ior(1=0. mx=-Ir-.-r MAX.1...:n;1++) 
if(v[i}>mxJi' 

m'l(=v/i]. 
1dx=1. 

} 

retun1 1dx; 

double log¡s11c(double ac11v::mon}{ 

1f1.acu·va11011< J 1.5 l:!Q) 
re111rn O 9QCJ<J9·. 

1frnc11vauon<-l l.Sl:?Q) 
return O 0000 l. 

return 1 01( l O-e.,.J)(-ac11va11on)). 
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vec& ver:.getstnchar "'¡¡;)( 

far om '""'º· 1..o:M..a....A\.'EC&&sfiJ.1-...¡ 
1f(lsalpha<s[1J)) 

return •th1s. 

"º'd \'eC"::putstr(char •:ni 
1111 ct=O. 

v[1ouppen1>[1] ,_'A'J=l. 

fon 1n1 1=0. 1<16. 1-- i 

1Hv(1J>0.9) 
s[ct--]='A."-1. 

.opermor-lconst vec& vl ¡~ 
vec dtffin); 
fort1m 1=0.1-..:n.1--) 

d1ffv[1J--v!i]-vl vfi]. 
reniru d1ff. 

/1sus1racc1on de un.a constante 
opermor-1const noat di\ 
vec d1ff(llJ. 
fon 1nt 1=U.1<n.1- 1 

cuf. v[1)=\.'(1]-d. 
retun1 d1ff. 

//Producto deol vector por un;t constante 

operator'"'(float e){ 
vec prod(lcngth()): 
foq11n 1=0.i<pnxtn:1 ... -) 

prod.v(i]=v[1]•c; 
return prod. 

vec& vec•-<Ooa1 e){ 
for(lnt 1-0. 1<n; 1-----) 

v[1)•=c. 
re1urn "'lius. 

vec.s; vec:.s1gmo1d\)i 
ÍOT(llll 1=0.1<n,Í.._) 

v[ 1j""{floa1 )log1st1cl( double tvf i]): 
return •1h1s; 
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1Stream&:: operator>;>t1sncanl&: s. vcc& ..-11t 
no:u d. 
int 1=0.c. 
for<::l: 

s>>d. 
1:ftli eof()¡ 

retun1 s. 
IÍ\S fa1IOH 

s.clear(). 
do{ 

c=s get~). 
}v.·h1le1c1=·:1. 

vlv{1-....-J•--d. 
ifl.í=~vI.nl{ 

do{ 
c-=s.g.et(l. 

}wh1letc•='.'¡ 
return s. 
l 

0StTcan1&: operator~-<1os1re.an1& s ... ec& vl J: 
s prcc1s1ont2 l. 
for(1n1 1-0. ¡.:,,·1.n.1 .... -J 

s<<vl[i]<<" ". 
S'-< ... ": 

11 FU!'-lCIONES MIE~tBRO DE LA CLASE MATRIZ /1 

//CONSTRUCTOR 

1na1nz.·11mtnz11nt n. 1nt p. flo."t.1 r.ingeli 
int iJ. rnd. 
lllllC_t t: 
1111 pe . ..-al. 
1n-"'"tle" float "'[n]. 
1f(r<lng.el{ 

ume(&t). 
srandH uns1g.ned)t). 

) 
fon: 1=0. 1<n. 1 .... ..-){ 

m{i}-new float{p]. 
for(J=OJ<pJ-- l{ 

if\r:::mgelt 
rnd=rand(): 
pct"'{1nt}lrangc"' IOO O); 
val=rnd % pct: 
m[1lll}=<float)val /100.0; 

137 

APENDICEB 



1fcrang.e<O) 
mfi][j]..-fabs~rnnge1-(m(i]li]"':'.! 0). 

l 
else 

1natnz(lnt n. 1nt p. floar valuc. float rang.e){ 
1111 IJ~ 

111-nc"' float .. In]; 

for(i=O. r<n. 1~ .... H 
m[i]=-newfloatlp]. 
for(1=0,J<-pJ-) 

m[1JLi]=value. 

c=p; 

i01 p. char "'f111: 
11111.;. rnd. 
1111\C' 1t. 

m=u-;;"W flo:u •(n]; 
for(1=0: i<n;1-..._l 

m[i]=new Ooat fp]. 

""'"· C'"P. 
1fstrea111 IO{fn. IOS .In). 
in>> "'tlus; 

ma1riz::1natr1z\COOU veepa1r& "'P){ 

r="vp.a->length()~ 

C"""'P·b->lcnsJlt(). 
n1"'nc"'· Ooat •(r]. 
for(int i=0;1<r.1.,.....){ 

m[i]-newfloat(c]; 
for (tntJ=-0.J<c.J ...... ) 

m[iJ[j)=vp.a->'-·(i]"'vp b->vUJ. 
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//INICIALIZADOR 

:matnZ(m.:unz.&:. mi){ 
r-n1l.r: 
c-inl.c. 
n1-ncw floa1 "'lrl. 
for(1m 1=<0. i<r. 1+ ... }{ 

m[i]-new Doatfc]. 
for (ITIIJ""Ú.J<C.J-..... ) 

m[i][JJ-ml.m[i}[j]: 

//DESTRUCTOR 

-1natnz( ); 
for(1nl1""'0.i<r.1+-+) 

dclete m[1]. 
dele1e m. 

ma1nz&: n1atnz; opera1or=<const ntatnz& ml)I 
forllnt 1"-"0. 1<r: ¡ ...... ) 

dclcte mfi): 
r=ml r 
c-n1l.c 
m=new f103t"'{r]. 
ÍOTll-0; i<r. 1...-){ 

} 

m[i]-ncw Doa1 (e}: 
for(mt j-0. J<r.j--) 

m[1][j]-ml.m[i][j}; 

return "'tlus. 

rn.atnz& moitrb:::operator+(const matriz&: ml){ 
1ntt.J; 
niatriz sum{r.c). 
for(1=0: 1<r:1+-) 

for(J""O~<rJ.,... .... ) 
sum.m[i][jJ=ml.m[i}[jJ-m[i}[jJ. 

rn.atnz.& 1natnz opcraror"'lcosnt Ooal dl( 
Ult IJ. 
fort1=0.1<r.1.....-) 

for{J=-OJ<CJ .... ..,..) 
m[i][j]•ord; 

retum •ous. 
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vee matnz::colslice(tnt col){ 
vec temJ)l.1"}. 
for(int 1-0; 1<r. 1-) 

temp \'fij=m[i]fcolJ. 
re1urn 1e1np: 

vec matnz::rov.-sl1cC(1n1 rowJ~ 
vec 1en1p<c1: 
for(1nt 1-0~ 1<c. J.P"'" ¡ 

temp \'fi},..m(ro, ... ·][1]. 
return 1e1np. 

votd nlatr1z 1nsene0Jt,ec& '· 11u col}.¡ 
fon nn 1=0. 1<v n. 1--'-) 

m[l]!col}•-y\f1J. 

vo1d n1a1nz. 111senro"'1.vec& '· 1n1 row){ 
forllnt i=O: 1<v.n. 1_..) 

n1jro"•'Jf1]~·v[1)~ 

1nt matnz.:depth()treturn r.J 
1111 matnz··v.1dth(l(return c.} 

in1 rnatnz· closestcolp:ec& \'}j 
int nu11eol. 
noat d. 
float nuncbsr=INT tvtAX. 
vec~r); -
for(1nt 1=0. 1<c; 1-+-+H 

) 

"=colsilceo). 
1fHd...,,,. d1stance(W)J..; mmd1st){ 

mind1st-cl. 
m1ncol-L 

renirn nuncol. 

1111 1narnz::clo:;;esnrowtvec& v){ 
1nt nunro\>..-: 
noa1 d; 
flom mind1srz=n,,-_!'--f.4.X; 
VeC' W'IC)~ 

forc1nt 1-0: 1-::c: 1- H 
"-TOv.'S!iCe(i); 

11ltd=v d1stanCe{\\"})< nund1st){ 
mindisr=cL 
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rerurn nuncol. 

//Sal"-a valorei; b1n:;ar10' de 1.:..1 n.1atnz a un art:l11vo 

int 1n;nnz :saYec 1nt fhH 
1111 success=J, 
ÍOr(lllt 1={J, 1<r. 

fon1nt J=O.J<c. J--1 
""Tite(fü.&c m(i}[J] 1.s1zeoíl.m(OJ!O})J. 

lfCarg¡a v:;alores b111anos de la niatnz desde un archtvo especifico 

1nt matriz·.lcrad1ml fhl{ 
1n1 success=I. 
fon 1n1 1=0.1<r.1-- J 

1flread( fl1.&( m(i)[J)).SIZCOÍ\ m!O){O)) )<0) 
succesi;=U. 

\.01d n1atn;: closes1roy,,-s1vec& v. un •roy,,-s)~ 
1111 chst(r). 

fori1n11=0. 1<-r. 1+....-); 

v.=ro\.vshcei 11. 
d1st[i] =v. distance( wl: 

' qson(d1st.r.s1zeof\ in11.1n1c1np). 

n1atnz& 1natnz: ·operator-=(const inatn:r.& tn 1 ){ 
tnt 1,1. 
for(1-0. 1<r && 1:>ml.r. 1--, 

for(J=O,j<c &&J<ml.cJ-+) 
m[i]Li]+=(ml .m[i1lill. 

rerurn --1h11;, 

matn;i..&: matnz oper.nor'"'=tconst float dH 
lnl IJ; 

forti=O. r~r. 1-l 
foru""º· J""c~---- J 

m(i][j] .. =d; 
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vec ntatnz::opei-ator•(vec& vl ){ 
vec temp(vl n---T.., e r). temp:!tvl.n-r '? r.c); 

for(Jnt 1=0; i<((vl.n=r)'?c:r);1--+){ 
iflvl.n=-rl 

temp:!=colsl1cet i): 
clse 

1emp:!=rm•.1shce(iJ. 
temp.v[i)-·J •temp~. 

return temp. 

/llMPRIME UNA MATRIZ 

vo1d mrunz 1n1tvalS(cons1 vec& vi. const vec& v:!. coma float ra1e, c:onSI float monumtumH 
for(tnt 1=0; j-c;r; 1-<-f-) 

for\1ntJ'"'O.J-c;C.J ...... ) 
m ( 1) UJ=( m(i) [JJ • momenturn )+((V l vf 1]-v:1. vun•nne l. 

ostrcam& oper.11or•:<(os1rea1n& s. tnntn.7.& 1nl J{ 
ror(1nt 1=0. 1<r:1-.._H 

rcturn s. 

for(lnt J=O. J<c;; ...... i 
5<<ml.m[1J{J} <<" ". 

s<""cndl: 

istrcam& opera1or<<(1Stream& s. matriz& ml){ 
ror(1nt p=O, i<r;i+<f-) 

for(int j-o: J<c; J~) 
s>>mt.mfiJUJ <<'" "': 

11 FUNCIONES MlE?'\:fBRO DE LA CLASE VECPAIR /1 

//CONSTRUCTOR 

vecpair::vecpa1rtint n. mt p){ 
a=nev1• vec(n l. b- new veC(p). 
#else 
#cndif 
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vec:-pair·:veepa1nvec& .<\... vcc.._\:;: Bl! 
a=ne" vcc(A leng111( lJ. 
'"a=A.: 
b=ne"· vec(B le11ght( ¡ !. 
'"b=B; 

vecpair: vecpa1r(cons1 vccpa.ir& .A..Bli 
... tlus=vecpa1r¡"'¡AB aJ."'AB b)1. 

vecpair& vecpair opera1or=t cons1 vecparr& v l )! 

-a="'tvl.aJ. 
•b=•cvl bL 

rcturn -rJus. 

vecpau& vccpa1r· scalecvccpa1r8.: n1mvecs. vecpair& maxvecsl{ 
;:i- ~scale1 '"( nirnvec~ ;:i 1. "'t 111il1'"1. ecs.ai l. 
b->scaJer '"'fll\111"1.ccs b). "'1 maxvecs.bl). 
return "'tlus. 

1m vecp<ur· · oper~uor-=-1 const vecpair& v 1) { 
retun1(•:.t'"'=·"'1'-·J ali&&: l"'h-=--<"'1'-l b)I. 

1f"s1rcan1& operator,;·>tifstream& s. vccpa¡r &vl)l 
s>>"'(Vl .~-t l"'>'"'íVI .b>. 
rcturn s. 

ostrean1& operator...:::..:.1ostrcan1& s. vecpa.1r &.-vl ){ 
rcturn s·~<"'(vl .a1<<tvl b)<<endl. 

/:'NET.HPP 
/.'.A.rcluvo de cabeccr.;i para J.:a da...-<e abs1racta de red 11cural 
/!Puede ser us;id.a corno padre para implementar una red neuronal especifica 
111..os 1ne1odos son definidos corno funciones \'lnuales 

#include "vecn1ar hpp" 

enurn vn-nype freal.1nteger. s1nni;.:. 
COllSI 1'_.o\...,'\1ELE:-.:= 1 ó: 

class parrnl 
char •name. //Cadena para valor 1n1cial 
vo1d •var. 
van-ype type. 
pubhc 

parn1<char •,. vo1d "''-"· '-'artype vtH 
name=ne" char fstrlen(slJ. 
meme"P'.'-1 name. s. s1zeoflname)); 
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lype--vl, 

' -parm(J{delete namc.I 

clas!i parmtable{ 

l. 

friend 1strcan1& operator>>(tstrearn& s. panuiable& p); 
par1n .. •entry 
int nopanns: 
pubhc· 

parn1table(1nt n. parm •pJ. 
-parmuible( H 

for111111=0. 1<noparn1s. i+-+l 

delctc en1ry[1]; 
delete entry. 

B.2 Definición e ixnpleme.ntac:ló.n de la clase Net: 

//CLASE NET 

class net{ 
pro1ec1ed 

publlc· 

char '"'na1ue. 

llll p; 
float lerunrate. 
float decayrate. 

1n1 cycleno; 

v1nual 101 save\.\'eig.hts()->=0: 
vu1u.a.I 1nt loadweig.hts(l-0: 
1nt sklpcmt(1fstrean1& s1: 

enum parmtypc {1nputs. outputs. h:arn. decay} 
//Constructores 
net(){ ~ 
net(char •s). 
neHchar •s. 1n1 nopanns. parn1 •pJ: 
//Destructor 
-netl); 

//Func1ones Virtuales 
//Clase abstracta net 

virtual 1n1 cncode(vecp.mr& vi=O, 
v1nual vec recall(vec& vi=O: 
vinual float cvcle (ifstream&: sJ: 
virtw.J vo1d tiai.n(). 
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}; 

"'ir'tual float testo. 
v1nual vo1d run( ); 

//J'..'ET.CPP 
//Codigo para la clase abstracta RED NELJRONAL 

#1nclude "net.hpp" 

11 CLASE PARJ\IT ABLE // 

parnttable·:parmtable(mt n, parm •p) 
{ 

nopanns=n. 
for(1n1 1=0. •""-noparms. r~-) 

e111ryl1J=-pli]. 

panniable:·parmtablc(mt n. parm '"'p, char *name) 
{ 

char fnf 16]. 
spnntf(fn."º/..s DEF''.namel. 
1fstrean1 def(fn.1os. 1n). 
1(( 1def){ 

ccrr<<"Fallo al encontrar la definición del arcluvo. \n"; 

' wlnleo (deí'-~>ptbl) 

l 
istream&: operator>>{rstre.am& s. panntable& p) 
{ 

char keyv.-ord{t..;AJ\.1ELE1'.1. 
s>>ke-}""~:ord. 

for(i=O. i<p.nomparms. 1_...,) 
if(!strcmp(keywcrd.p[1] narne)) 

break; 
1f (1"""""nompaTms) { 

cerr << "Palabra clave Incorrecta. \n"'. 
rcturn s; 

J 
S"°11Ch(p{J).type)( 

case string 

case 1n1eger. 

e.ase real 

rcturn s: 

s>>((char • Jp{i].var): 
break;. 

s>>((mt '"')p[1].,,'"ar); 
break. 

s>>((float "") p[i).var). 
break. 
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11 CLASE NET 

JI 1\.1-ETODOS ABSTR.A..CTOS DE LA CL.A..SE NET 

neuchar "'sl 

char fn{ l t>). 
mune=new char {sulentst...-1 ). 
strcpy(narne.s) 
consl NOPARMS""5. 
parma a[NOPARJ\.15}=! 

pann( .. Emrad."l.S ... ( vo1d "')&n. 1nteg.er). 
parn1("Sai1da:;;". (vo1d ... l&p. 1n1eger). 
parn1<"RATE ... tvo1d1 '"')&Jearnr.:ite. real J. 
parn1("DECA Y". <vo1d "'1&deca). real). 
parn1(''ITERS''.l vo1d • )&1!ers.111tegel'"I 

l. 
p;1nntab\c P1NOPA..R~IS.a.na1nc\. 

:trmnt) 

1ííload\vc1g.hts( l) 
cou1<<"Trmn1n¡; írom storcd ""<c1g.ha \n". 

spnnótfn,"~Ds.FCT~. n:;:uue¡, 
cou1<<"Entrenanuento de "<<fn<<" Presione cualquier 1ccla para parar. \n"'~ 
fort;:){ 

s=ue"' 1fstreanufn. 1os in 1 
1f(I •sJt 

cou1.c.-..o "Error al abnl'" el tirctuvo de hechas \n": 
rclurn O: 

} 
cou1<<"C1clo"<<....._cycleno << ... ", 
ret=cycle{ •s l: 
dclete s. 

lf(ret>""l O¡¡ kbhtt()){ 
cou1<< .. En1ren3ITline10 suspendido en "<<cycleno -:;:<"c1clos. \n ... 
bre."lk. 

} 
save\\o<c1g.hts{l. 

float net· cycleofsueam& SJ 
{ 

vecpa1r vtn.q). 
float bueno. 101aL 
s>>•nünvecs. 
s>>"'n1axvccs. 
skJpcmt(s). 
fon.:~ 1( 
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l 

s>>v. 

if(s.eoft)fls fail(l) break:. 
v.scale('"nunvecs. •n1axvecsl: 
iHencode ( .... )){ 

l 
el se 

bueno-+-+, 
1f( 1lraCe) 

cout<<' '. 

1f1!1race) 
cout<<'x': 

total.,...+, 
1f~kbhttt)HTeturn LO. 

return bueno!total. 

int net:' skipcm1(1fstream& 1nf) 

1n1 e; 
inf unsetfr1nf sk1pv .. ~). 
1fc rnf.peck{ }'=-o"'.'H 

) 
elsei 

do{ 
c""1nf.get(): 
iflc<O) 

return o~ 
: wlule ((c!=O,.¡;dl&&(c!=Oxa)); 
1nf.serfl,mf.sklpwsol. 
return l. 

itú.setf{1nf.skipws); 
return O. 

B~3 Defl.n.iciO:u e h:n.ple.mentación de la clase BP 

//BP.HPP 
11 Archvio de cabecera para la implementación de backpropaga1ion 

#include "net hpp" 

dass bp. pubhc nel ~ 

prn:¡¡te 
11u q: 11 Tanrnfio de la capa oculta 
matrrx •\VI. •v..·~.// l\.1ainz de pesos para capas sipnasis 
matnx •d\\'l. ""d\V~; 11 Usado para cambios en los calculas de los pesos 
ve-e "'h. !1 vei:tor usado para guardar las neuronas otctivadas en Ja capa oculta 
vec "'o; /1 vector usado para g:u.-.rdar los resultados de Ja capa de salida 
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vec •d; 11 vector usado para guardar Jos resultados de la tarjeta 
vec •e.11 vector de eHor 
vec •1otd,. '"'to1e: 11 usado para acumular error 101al 

APENDICEB 

vccpair •m1nvecs. •maxvecs. //usado ¡klra acumular el error total enrre el rango nun1n10 y 1na"1n10 
float mo1nenrum; //cuanto cambio de peso en periodo de 11en1po previo afecta el cambio 

//de peso en el periodo de t1ernpo actual 
1n1 epoch. 

publ1c 

:. 

bp(char "'s). //Defi111c1on del construcuor 
-bp(): 
1n1 encode1 vecp.au& v ). 
vec recall(vec& vl. 

//BPCPP 
//Jmplementac1on de Ja REO BACKPROPAGATION 

Pinclude .. hp hpp•· 

e·nern Üll trace. 

//Constructor 

bp bp¡ char •si· net(s) 
1 

const NOPARMS=-4 
parm parn1sCNOPA..RMS)""{ 

p.arm("HIDDEN"'. (vo1d •)&.q. 1meger). 
parm("MOME1'.'TUM". (vo1d "').&momentum. reall. 
pann( .. INJTRANGE". lVOJd •)&marange, real). 
parn1("EPC>CH. (vo1d •).&epoch. 1nteger) 

:. 
parn1table ptbl(NOPARJ\.fS.parms. name); 

11 Jn1c1allz:a las n1atr11:es de pesos con ·valores aleatonos de -1 a 1 

\VI=new matr1x(n,p.-uutrange). 
\.\'2-new ma1nxlp.q,-in1trangeJ, 
d\\.' l =new matn:<( n.p J~ 
d\\'2=new matrix(.P.q). 

h-newveC(p}. 
e>=newvec1q1. 
d=new vec< q ). 
e-=uew vec(p ). 

threshl"" ne"' Vec(p). 
1Juesll l ·>randomizC\1nnrange )~ 
thresh.:!-new \..-ecrq): 
thresh2·> randornlZe(innrange). 

1flepochH 
1otd=ne'" vec<q). 
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tote-ne"' vec(J>J: 

minvecs-nc"· vccpa•T(n.q): 
n1axvecs-new vecpa1r-(n.q). 

cycleno=O; 

//Destructor 

bp: -bp() 

' delc1e \VI; 
delete \l.':!; 

dele1e d\Vl. 
dclete d\V:::: 

delete h. 
delete o. 
delete d_ 
dele1e e. 

ifiepoch){ 

l 

delete totd. 
deletc lote; 

delete minvecs. 
deletc maxvecs; 

//ALGORITMO DE BACKPROPAGATION 

int bp;·encodetvecpau& v) 
{ 
//Paso 1: h-F(WI i) 

•h=(WI )"'('"(V a)): 
h- >s1g.mo1d( "'thr-csh 1 ). 

/!Paso~: o=F(\V1 h) 

IÍ{tTaccH 
cout <<"ConJemura 1ncon1pleta: <<"' o. 

cr>s1gmo1d( •thresh.::! ). 

Ú(epoch>\ /;AJust.a los pe5Cs al final del c1clo 
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11 Paso 3: d"'<> ( 1-o 1 l0-1) 

1forace1 
cout.prec1s1on(::. ). 

cou1<<"\nSahda· "<< .. lv.b)<-c::"conJelur.:i. "<<•o. 
floal n1axdúf=d- o-n1a'.ll:val( ). 
""d"" •d"'o->d_log1st1c(). 

1/P--.1so 4 e=bl. l-b1\\·:: d 

""e=~1·\\'=1· -d}"": 111.:unz" vcctor=vectoT 

h->log.1s11ct l. 

""totd -='"d. 
""tole -=•e. 

else{ 

'!Paso 3 d= 0< l-0110-1) 

•d ""( -1v bt-""OI. 
cout prec1sonl:'.l. 

1f(1raccl 
cou1<<"'\nSal1da "<<""(v.p)<<"'conje1ura": "<<•o~ 

float 1naxd1fT...--d- -111ax·valO. 
""d=•d'"'o->d_log.is11c(J. 

//Paso 4· e= bf 1-b)\V::. d 

•e=t1"*\\'::.)• ""dl'"" 
h-:•d log.is11ct J; 

//P-J.So 5: v.'::.= \\";:: ....- hd..._ V..'::(i- ll 

1n1r .... als~ "'d\\':1. l "'hJ. "'c... lo::amrate. mornentum); 
(•\V:?.--="'"d\\":?. 

•1hrcsh:'. - -<1 '"dJ• learnrate). 
//Paso fr \l.'•=\VI - 1e-\"'".:!li-11 

) 

uutvalsl •d\V 1. •1 v.a l. •e. lcarnrate. momentum); 
(""\VIJ-"'•d\\.'I. 

•thresh 1 -= 11 "'e i "* le;;irnrate J. 

1f(m~d1fT < 1olerance) 
rcturn l. 

el se 
re1urn l>. 
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vo1d bp:: initvalsunatnx& m. const vec& vi. const vec& v. 
const floa.t rate, const float n101nentuin) 

{ 

for t 1n1 1-0. 1-':;m r. 1-....- ¡ 

fon 1nt J=O. _1 ... n1.c: 1--) 
m.m[1JlJJ9 m.1n[1}[1J•momcnlum )+l v l .v(i]•v:!.vlJ]•rate ). 

vec bp recall 1 vec& v) 

1 
!/Paso 1 h= F<\VJ il 

'"h=(•"\Vl ) .. V. 
h->s1gn101d( ... thrcsh 1 J. 

//Paso:! o= F(\V:! hl 

vec oul(tlns ->p) 
out(•"\"\':!)"'("'h). 
out s1g.mo1dt •thresh::!.). 

floal bp C")-0cle (tfstream& S) 
{ 

vecµmr \\n.ql. 
float bueno. total; 

s>:--•m1nvecs. 
s>>""maxvecs~ 

sklpcmt(s); 
fort:.){ 

ifi.s.eofOl1s.fail(ll 
bn,alc 

v.scale('"minvecs. "'maxvecsl: 
ifcencode(vll: 

1 

bueno---+. 

' else 

Ü( 1 trace) 

1f( 1trace) 

total-....... 
if(kbhi1()) 

cout -<<"': 

retum l O: 

1f (epoch){ /!aJuSt4l los pesos: al final del ciclo 
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) 

1 

d\\'::!->m1tvals(('"'hJ. "'told. learnr.a1e). 
1.•\\•.:n ... -•d\\':::: 

•thresh.:! ........ (( •101d)""'ieamrate) 

d\\'I ->mnvalS('"'(v al. •101e. learnratel. 
("'\\'})-"' "'d\\']. 
•threshl -4("'101e1"' Jearnrate 1. 

~ul -c..<"\n''..;~ueno/lotal"' 100 <..-o:"Porceni.aJe correcto \n". 
re1 urn bue11o'IO~•il. 

floai bp.:tes1() 

' flaal bueno-~0. ICl!al =O. 
ch.ar tstfn[:>:!J. 
\.ecpan v. 

1fl' Joadwe1ghts( )l{ 

1 

cout"'-<"So suardar la prueba de la red· 
reiurn O. 

spnntfttsún. "º,.,s TST". nainel, 
1fstrei1.1n ;stfltstfn. 1os· tn); 
sk1pcrnt( tsñ): 
fer< .• )í 

l 

1f(!(tStf'-'·-"'v)) 

break: 

out=Tecall("'(v a)). 
1f(l •{'1.·.b}-out).ma,..val()< tolerancel 

bueno+-: 
tout.1--<-; 

cout<""-bueno/total<<-porcen1aJC correcto. \n"; 
relurn bueno'total. 

nt bp·run{) 
{ 

ch.ar 1fn{ J t>J.ofn[ 1 o]. 
vec 1111 n). outlq). 
1f('lo.adwe1ght5\)J( 

cou: "'-<"no gu.:ud.ar la cornnada de la red. \n"; 
re1urn O. 

1 
spnntf11f11. - 0 .. s I::--.'".na111el. 
spnntftofn. ··~os otrr·,na111e); 
cou1<<"Correr d~sde •<<tfn<<"\n": 
cou1-c;<"Salrd.a a "<·~ofn -<< "\n". 
1fsnean11nt;1fn. 1os: mi: 
ofstrean1 ouñrofn. 1os:outl. 

l.'5:? 
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l 

sklpcm1(m0. 
for(;;){ 

l 
retunt l; 

iftl(inf>>m)) 
break. 

1f(lmf!\ mf.coft) !\ mffail()1 
breal. 

ourf<<rec¡ilh1n). 

int bp.saveweig.hts() 

' mt fh. char fn(3~}: 
spnntf(fn."ª,os \\rr'S.n::unel. 

Ot-open lfn. O CREAT \O TRUNC 1 O BINAR Y)~ 
tf(~flt) - - -

rcturn O. 
'-'Tlle(fll.&cycleno. sizeoftmtH. 
tfl !( \Vl->savctfh ))) 

retum O. 

jfl1\\'2·>save(fl1))) 
return O. 

sprintf(fn.'"º/ós.h1.AT~. narne J, 
ofneam 1natf(fn. 1os::oun: 

nlatf <<"La pruncra 1natnz contiene: \n": 
1naá<<*\\'l; 
n1atf <<"La !';Cguuda matnz contiene: \n"; 
n1atf <<"'\\'2; 
rcturn 1: 

l 
int bp:. loadwe1g.h1s() 

' mt fh.; char fnl32): 
sprintftín. "':os \.\.TS". namel; 
fll""<lpen(fn.O RDONLY¡O BINARY); 
tf( 1fü) - -

rcturn O. 
readcfil. &cyc-leno.s1zeof(1nt)). 
ift!(\Vl- >Joad(fü) J) 

return O; 
1f1:.!(\\'::.->1oad(!h))) 

clase (fil). 
retnml. 

rctum O; 
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EL ROBOT PUMA 560 

En la figura C.1 se muestran las art1culac1ones y elementos del robot PUMA de la sene 560 

fabricado por Un1mation 

F1i:unt C. I; Elet11c111os :'-' ar11culacio11c.r; del Robo¡ PUl\1_.._ 560 

Los parámetros cinemallcos y dtnarn1cos del PUMA 550 se dan en las tnblas C.1. C.2 y C.3 

respectivamente. La tabla C 4 muestra el 

aceleración de cada art1culac1ón 

NUmero de 

Articulación 

2 

3 

5 

6 

-·-----------:go----

o 

-90 

-90 

90 

o 

valor para la pos1ción. la velocidad y la 

a,(cm) 

o 
15 o 

43.2 

o 

o 

d,(cm) 

43 2 

, g 

o 
o 
o 

Tabla C.l: ?-.1rametros de e&labonanuen10 par:i. el PUMA 560 
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Número de articulación 

5 

6 

Centro de Masa (m) 

,. 
0.000 0.309 0.039 

-0.329 0.005 0.2038 

0.020 0.014 0.0037 

0.000 0.086 -l) 0029 

0000 -0.010 o.ooi3 

o 000 º·ººº e 0029 

APÉNDICEC 

Masa (kg) 

i2.eso 

22.360 

5.000 

1 177 

0616 

e 157 

Tabla C.2: Masas y centros oe masa para el PUMA 560 

Tensor Inercial (kg- m~) 

Número de articulación ¡ .. ¡" ¡" Inercia Motora ( kg - 111~ ) 

'" 2.35100 o 19650 2 345700 0.7766 

2 1 33130 4.31300 ::i. 411600 2.3616 

3 0.07582 o 07766 o 010380 0.5827 

0.01410 o 00338 0.013950 1.0600 

5 o 00055 0.00057 0.000546 0.0949 

6 0.00012 0.00012 0.000060 o 1070 

Tabla C.3: Tensores de inercia e inercias motoras para PUMA 560 

Número de Máxima Posición 

articulación (rad) 
·······-;·-·· ...... ·····--········ ................ ···.~;.·59· .. 

2 

3 

4 

5 

6 

4.72 

4.72 

4.89 

3 49 

S.29 

Máxima Velocidad 

(radlsec) 
. ... ········--·0:72·-······· 

o 42 

O.BA 

1.84 

1.95 

, 83 

Máxima Aceleración 

rad/sec 2 

7.2 

4.2 

84 

18.4 

19.5 

16.3 

Tabla C.4: Max1mo valor de pos1oon. veloodad y acelerac1on para cada una de las art1culacmnes 

del PUMA 560 
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