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1.Introduccién

1.1. Tareas de ensamble robotizado

Uno de los principales problemas en la robotizacién de tareas de ensamble utilizan-
do robots industriales tradicionales, es el alto costo y baja confiabilidad de todos
los accesorios mecdnicos que deben integrar el puesto de trabajo. En efecto, para
que el robot pueda manipular todas las piezas que conforman un cierto suben-
samble, es necesario que el puesto de trabajo cuente con dispositivos mecdnicos
(despachadores, alimentadores, vibradores, etc.) que suministren al robot dichas
piezas en la posicién, orientacién e mstante adecuados. Para resolver de manera
més eficiente este problema, se requiere que el robot disponga de sensores que le
permitan detectar la presencia de chjetos por ensamblar, asi como su posicién y
orientacién dentro del puesto de trabajo.

El ensamble es una de las aplicaciones. de los robots industriales que demanda
prestaciones mis avanzadas. En estas aplicaciones se requiere de lenguajes de
programacién que permitan no sélo una especificacién precisa de cada una de las
fases de la tarea (toma del objeto, aproximacién al sitio de ensamble, acomodo
activo del objeto e insercién), sinc que también facilite el uso y programacién
de sensores exteroceptivos. En este tipo de robots, se necesita implementar una
sofisticade integracién de sensores de tacto, fuerza. proximetria y visién entre
otros.

De entre las posibles tecnologias 4 emplear en la solucion de estos problemas
destaca la Visién Artificial (VA) la cual permite resolver problemas aun mds
cormplejos que los mencionados.

1.2.0bjetivo

El objetivo del presente tiabajo o cisefiar e implementar una Red Neurenal para
realizar la reconstrucaidn del espacio articular de un robot Unimation §-109 tipo
Scara. a partir de informacion visual ndimensional (2D) de su espacio de trabajo
v su utilizacidn en o control de dicho robot. Las razones para hacerlo de esta
manera s¢ presentan a continuacion



1.3.Por qué usar Visién Artificial

En una tarea de ensamble robotizado se tienen dos problemas. Se requiere de
una serie de dispositivos mecédnicos para asegurar que los objetos por manipular
se encuentran en el lugar esperado y con la orientacién necesaria; y por otro
iado, se necesita que la programacién de las posiciones de interés se haga con
mucha precisién. Los dispositivos mencionados introducen una disminucién en
la fiabilidad del sistema, mientras que la programacién se convierte en una tarea
engorrosa cuando se tlenen muchos puntos de nterés. La utilizacidn de un sistema
de VA permite prescindir de accesorios mecénicos y de la exigencia de conocer con
precisién y anticipacién las posiciones y orientaciones de interés.

1.4.Por qué usar Redes Neuronales

A pesar de sus ventajas, el uso de VA introduce la necesidad de contar con modelos
cinemdéticos exactos y de una cierta potencia de cdlculo para realizar las trans-
formaciones necesarias para obtener las consignas articulares. El uso de redes
neuronales (RN) para el calculo de la cinemética inversa del sistema visién-robot,
no necesita del conocimniento de ningin modelo, pues se basa en el aprendizaje
de relaciones entrada-salida. Por otro lado, una vez entrenada la RN, su uso re-
quiere de menos operaciones computacionales que las necesarias para realizar la
transformacién cinemditica inversa por métodos tradicionales.

1.5.Antecedentes

En el Laboratorio de Robética de la Seccidn de Control Automdtico se desarrolla
un proyecto de investigacion sobre la aplicacion de técnicas de inteligencia arti-
ficial (fuzzy logie. redes neuronales) al control de robots. utilizando informacion
sensorial de alto nivel |1 este provecto aparecen temas de investigacidn y de
desarrotlo muy variadas « complejos de gran actualidad. lo cual genera una seric
de problemas particulaies que se estd trarando de resolver mediante tesis de li-
cenciatura y de posgrado, con temas integrados v coordinados adecuadamente en
el provecto mencionado. En ol presente trabajo estamos interesados en aspectos
computacionales v de comunicacion relativos a la sunulacion por computadora v
a la implementacién en tiempo real de esquemnas de control (para robots) basados
e informacion sensoral provista por un sistema de vision artificial, utibzando
redes neuronales. Los problemas particulares que se exponen en esta tesis son
los de la realizacion de una magquets en ana computadora persenal (PC) para la



simulacién de esta clase de sisternas, basdndonos en un paquete computacional

comercial (Matlab ™), asf como la implementacidn de un sistema de comunicacién
entre un robot comercial, un sistema de VA y una PC.

1.6.Descripcién de la Tesis

El presente trabajo de tesis aborda el problema de disefiar una Red Neurcnal
que sustituya el procedimiento de calibracién y la cinemdtica inversa del sistema
Robot-Visidn, asi como la elaboracién de una metodolegia de adquisicidn de datos
para el proceso de entrenamiento de dicha red.

En el Capitulo I se da una introduccién al tema, incluyendo ¢l objetivo de este
trabajo y las razones para utilizar Redes Neuronales.

En el Capftulo IT se hace una descripcion detallada de los elementos del sistema
Robot-Visién: el Robot Unimate S-108 v €l Sistema de Visién Oculus 200.

El Capitulo III aborda el tema de las Redes Neuronales. sus caracteristicas,
aplicaciones, propiedades, etc., as{ como el algoritmo de Backpropagation.

En el Capitulo I'V se explica el procedimiento llevado a cabo para obtener la
Red Neuronal, desde al andlisis del problema hasta la obtencién de la matriz de
pesos de entrenamicento.

Finalmente, en e Capftulo V se presentan las conclusiones y el andlisis de
resultados del presente trabajo



2.Descripcion del Sistema Actual

2.1.;Qué es un Robot?

A pesar de sus limitaciones tecnoldgicas, el robot industrial actual {ciego. sordo,
con capacidad de comunicacién muy restringida, poca movilidad, sin iniciativa.
pero infatigable y muy obediente) ha tenido un gran éxito debido a que puede
automatizar sencillas, pero muy comunes, tareas productivas (carga y descarga de
maquinas, herramientas, soldadura por puntos, pintura, etc.) con gran velocidad,
precision. confiabilidad y a costos competitivos. Ademss, sustituye a los trabaja-
dores humanos de muchos puestos de trabajo insalubres o peligrosos y permite la
realizacidn de trabajos imposibles de asegurar con mano de obra convencional.

Un robot industrial es, segiin la RIA {Robotics Institute of America), un me-
canismo articulado, programable, versdtil y adaptable, capaz de manipular cargas
¢ herramientas a lo largo de trayectorias previamente programadas. En esta de-
finiciém destaca la caracterfstica de programabilidad. sin la cual el mecanismo
articulado no puede ser considerado como un robot. Desde €l punto de vista fun-
cional, un robot industnal esté formado por cuatre sistemas (figura 2.1) los cuales
se describen brevemente a continuacién:

2.1.1.Sistema Mecdnico

Este sistema es el encargado de realizar el trabajo y estd formado por la estruc-
tura mecdnica del robot, los actuadores, las transtusiones y los accesorios de
perirrobética (drganos de prension, mano izquierda, herramientas, bandas trans-
poriadoras, ete.) que le permiten la ejecucion fisica de las tareas encomendadas.
La estructura mecanx . estd generalmente constituida por una cadena cinematica
ablerta de eslabones 1101dos unidos dos a dos por articulaciones simples de rota-
c16n o de traslacion, ke debe ser capaz de posicionar v orientar su herramienta
en cualquier punto del espacio de trabajo. requiriendose para ello de un brazo
con tres grados de hbertad {que puede obteneise con una arquitectura cartesiana,
cilindrica. polar. tipo brazo atticulado o "Scara™) v de una mano con otros tres
grados de hibertad (en peneral, totaciones alrededor de los tres ejes cartesianos).

Los actuadores (miseulos” del robot) pueden ser motores eléctricos o pistones
hidramilicos, aungque tambion suelen usarse los neumaticos Al principio eran muy
utihzados Jos motares a pasos por I facihdad con gne son controlados {en lazo
abierto} pero, por 1o misio que no son may precisos ni confiables, ahora salo =e

»
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BRAZO + MAND TAREA

Figura™2.1. Diagrama funcional de un robot industrial

usan en robots de tipo diddctico. Por su robustez, confiabilidad v controlabilidad,
han sido muy utilizados los motores de corriente continua, los cuales empiezan a
ser desplazados por los de corriente alterna (especialmente disefiados para estas
aplicaciones), debido su bajo costo ahora gue se dispone de una tecnologia de
control adecuada para usarlos en servomecanismos de posicién. Por lo que respecta
a la transmision de movimiento, diremos que los robots rdpidos v precisos usados
en ensamble (arquitectura Scara) no utilizan transmisiones. por lo que el motor
estd acoplado directamente & los ejes articulares { durect-drve). mientras que otros
robots utilizan poleas v bandas dentadas, engranes con compensacion del backlash,
reductores sinfin-corona, ete

2.1.2.Sistema de Percepcién

Este sistoma estd formadeo por los sensores del robot, que funcionalimente se clasi-
fican en dos tipos: proploceptivos v exteroceprivos. Los lamadoes proproceptivos
proporeonan mformacion sobre ol estado hnterne del robot, o5 dear, sobre la
posicion v 1a velocidad de eada una de sus articulaciones; 1a wision de estos sen-



sores es la de informar al sistema de control cudl es la posicién real de cada una
de las articulaciones del robot y a que velocidad se estdn moviendo. Entre los
sensores de posicién mis utilizados para estos efectos tenemos los codificadores
opticos, los codificadores incrementales y los resolvers. Para medir la velocidad,
generalmente se muestrea la sefial digital proporcionada por los sensores de po-
sicidn, con objeto de medir el tiempo que se necesita para pasar de una posicién
a la sipuiente, aunque también se sueie utilizar algiin tipo de tacogenerador para
medir las velocidades articulares. En el sistema de percepeidn propioceptiva se
pueden incluir también sensores de presencia de objetos, interruptores de limite,
interruptores de sincronizacién, etc. y adn los sensores de seguridad (por ejemplo
sensores anticolisién).

Los sensores exteroceptivos pueden clasificarse en dos grandes grupos: sensores
de contacto, que responden al contacto fisico: tacto, deshizamiento, fuerza de
interaccién robot-entorno, y sensores de no contacto, basados en la respuesta de
un detector a las variaciones en la radiacién electromagnétlca 0 actstica, entre
los cuales se pueden mencionar i0s sensores que miden: la distancia (rango), el
posicionamiento relativo pinza-objeto y las propiedades visuales de un objeto.
Estos iltimos permiten al robot interaccionar inteligentemente con su entorno,
proporciondndole flexibilidad, versatilidad y adaptabilidad.

2.1.3.8istema de Comunicacién Hombre-Midquina (H-M)

Para que un operador pueda programar un robot, se requiere que éste disponga de
un sisterma de comunicacion H-M, el cual puede ser de tres tipos gestual, lenguaje
de programacién explicita y lenguaje de programacion por objetivos.

El primero v mds connin de los métodos sigue siendo el gestual, en el cual el
operador debe llevar munualmente al robot a todas v cada una de las distintas
posiciones que conformuan la tarea dada. registrandolas en la memoria. En este
caso se dice que el robot “aprende” la tarea, para después poder repetirla. Para
mover €] robor en este tipo de programacién por aprendizaje. se puede utilizar
directamente su estructura mecdmer (para lo cual. ¢sta debe permitir la trans-
misidn de movimientos en los dos sentidos), o bien utilizar una botonera {teech
pendant). una patanca de mando {ey-siick ). 0 un robot copiador para generar las
consignas a los servomoecansmos del robat

Fl método gestual resulta muy lento v tedioso min para programar tareas rela-
tivamente simples. por lo cual fueron desarrollados lenguajes explivitos mediante
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los cuales el operador programa los movimientos elementales del robot que le
permuiten realizar la tarea. Desde el principio de la década de los sesentas en que
apareci6 el primero de estos lengua)es -nivel robot- (MHI desarrollado en el MIT),
se han meorporado mievas prestaciones como coordinacién de movimientos. con-
trol sobre una trayectoria y algunas otras ligadas a los avances de la programacién
en geperal, entre las que destacan la programacion estructurada, debiendo cumplic
todas ellos con los siguientes requisitos: 1) instrucciones de movimiento. ii} manejo
de entradas/salidas (para sensores elementales on/off ¥ accesorios de perirrobéti~
ca respectivamente), iii) control del flujo en la ejecucién de un programa {(saltos,
iteraciones, etc.) y iv) apoyo a la programacién {edicién, depuracién, telecargado,
monitoreo, ete.). Algunos ejeraplos de estos lenguajes son: AL, AML, VAL, PAL.
MCL, MAL, etc.

En los métodos descritos anteriormente, los robots industriales son muy de-
pendientes del operador, ya que es el responsable de especificarle detalladamente
todos y cada uno de los movimientos elementales con los cuales podra efectuarse
la tarea requerida. A diferencia de los robots industriales. los robots inteligentes
disponen de un método de programacisn impifcitc (nivel tarea) por medio del
cual el operador tan s6lo describe los objetivos de la farea: de esta manera, el
sistema de comunicacién H-M de un robot inteligente permite la especificacion
de la tarea en términos de las operaciones que seran realizadas sobre los objetos.
por gjemplo. si deseamos que el robot realice el ensamble de una pieza, progra-
marfamos al robot con la instruccién <ensambla pieza> para que a partir de esta
instruccion, se generen las especificaciones de cada uno de los movimientos del
robot que permitan realizar la tarea descrita.

2.1.4.Sistema de Control y de Toma de Decisiones

Cuando el programa s introduce de manera gestual, el sistema de control (3C)
tan solo debe asepura que las articulaciones alcancen los valores de posicidn
memorizados en los instantes descadoes, siguiendo una velecidad preestablecida
Para ello, el SC necesita conocer los valores memorizados v los valores actuales
para cada atticulacidn, caloular el errov en posicion correspondiente e ntentar
anularlo mediante un esquema de control en lazo cerrado (servomecanismo de
posicion). por ejeple de tipo PID (Proporcional - Integral - Derivativo). La
implementacion en hardware del SC noplica el uwso de un micrscontrolador para
cada articnlacion. comandados por un procesader central tipo PC compatible.

11



Pero cuando se hace uso de un lenguaje de programacién nivel robot, la misién
del sisterna de control es la de asegurar el control de la posicion y la orlentacidn del
drgano terminal (pinza, herramienta} a cada instante a lo largo de la {rayectoria
descada, necesitindose ademds de los servomecanismos en posicién, de un siste-
ma de coordinacién de movimientos denorninado generador de trayectorias; este
método requiere de un hardware mas complejo que el anterior. Una alternativa
para solucionar este problema consiste en utilizar una red de multiprocesamiento
(paralelo) o bien procesadores digitales de sefial (DSP’s). Desde el punto de vista
algoritmico, se requiere de un control m4s eficiente, usdndose para este caso es-
quemas adaptables de control multivariable v esquemas con ganancias variables
preprograradas tipo gawn schedulling.

Resumiendo, para que un robot industrial pueda ejecutar una tarea, requiere
de dos elementos esenciales: un lenguaje de programacion mediante el cual se defi-
na de manera explicita la tarea a desarrollar y una descripcién precisa y detallada
de los objetos a manipular ¥ del entorno del robot. Una opeidn para lograr una
reduccién sustancial de los tiempos de puesta a punto del proceso de manufactura
robotizada, es la introduccidn de robots inteligentes a los cuales no es necesario
definir con detalle la tarea, ni requieren de un conocimiento @ prior: del puesto
de trabajo. Al proporcionar intebigencia al robot se pretende aumentar su auto-
nomfa y productividad, dotdndolo de ciertas capacidades que le permitan, desde
un punto de vista funcional, sustituir completamente a un operador humano en
su puesto de trabajo.

2.2.Robot IUNIMATE S-103.

El robot industrial utilizado en este trabajo. el Unimate 5-139, ha sido diseniado
para realizar tareas de mampulacién v ensamble tipo pick-and-place Por lo tan-
to, es relativamente rapido, con buena repetitividad y resclucion adecuada para
realizar ensambles de componentes clectrémcos Sin embargo. su sistema de pro-
gramacion v control, dencminade C/ROS (Cyvber/Robot Operating System). es
muy radimentario v cerrado: o8 decit. 1o acepta conexidn con otras mdcquinas.
no es posible considerar informacion complementaria de sensores exteroreptivos y
ne pernute ordenes no previstas on su limutado conjunto de comandos ¢ nstruc-
ciones, ademds, no es posible modificar su algoritmo de control m actualizar sus
ganancias en linea



2.2.1.Mecdnica

En nuestro caso particular. el sistema mecanico del robot esta formado por un
brazo de arquitectura SCARA (Selective Compliant Articulated for Assembly o
Selective Compliant Arm for Robotic Assembly) con 3.5 grados de libertad (gdl),
actuado por tres motores de CD y un sistema neumético todo-nada para el cuarto
eje traslacional. La transmision se efecttia por bandas de sincronizacién {primeros
dos gdl) y por engranes cdnicos para el tercer gdl. Las tres primeras articulaciones
son rotacionales y servocontroladas alrededor de eies verticales, mientras que la
cuarta articulacion es trastacional todo—nada a lo iargo del eje vertical de rotacicn
por lo cual se le considera, haciendo un abuso del lenguaje, como 1/2 gdl (figura
2.2). De este modo, el movimiento del Robot Urmimate S-103 se realiza en dos
planos horizontales: uno superior o alto para navegacién y el segundo inferior o
bajo para tomar y dejar objetos. La mano del robot baja al plane inferior sélo
cuando el brazo se ha detenido y no debe reiniciar su movimiento hasta que su
mano regrese al plano superior.

La tabla 2.1 muestra los pardmetros de los ejes del robot v la figura 2.3 las
dimensiones de los eslabones. El espacio de trabajo del robet (figura 2.4) es un
cilindro hueco de 61 cm. de radio v 11.4 ¢cm. de profundidad.

2.2.2.Hardware

Sistema de Percepcidn. Elrobot UnimateS-103 utiliza resolvers on el eje de
los motores para medir la posicion y la velocidad articular de cada grado de li-
bertad, ademds tiene proxfmetros maguéticos para sensar los fines de carrera v
la posic16n home de cala uno de los primeros tres ejes articulares. En el cuarto
eje tiene tan sélo dos jnoximetros maguéticos para detectar en que posicién se
encuentra: retraido ha: i armba (plano de navegacion) o desplegade hacia abajo
{plano de trabajo). Las senales de los resoliers v de los proximetros de los prime-
ros tres gdl se envian al servomecanismo correspondient e, mientras que la senal de
Jos proximetros asociados al cuarto eje, st capta mediante los canales binarios de
entrada del controlador. Las vilvulas neumaticas de este Ultimo eje se manejan a
través de los canales binarios de salkla de dicho controlador

Sistema de Control. Esta formado hiswcamente por una tarjeta CPU (basada
en el procesador Z-20A) encargada de coordinar o] movimiento de los tres primeros
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Figﬁra’“?.?: 1dentificacién de los ejes del robet UNIMATE S-103

gdi (envio de consignas a los servomecanisiios correspondientes) y de manejar los
canales de entrada/salida {equivalentes a un cortrolador 16gico programable para
controlar los accesorios), una tarjeta de memona y referencias (para los circuitos
asociados a los resolvers), tres tarjetas {basada en el procesador Z-8(A) para
materializar los servomecanismos digitales de posicién y tres servomoecanismes
analdgicos de velocidad con sus respectivas etapas de potencia: Ademds. cuenta
con un sistema de alimentacion.

Sistema de Comunicacién Hombre-M4quina La parte hardware estd for-
mada por una botoneta ( Teach Pendant) basada en un microcontrolador 6301,
un teclado con 20 teclas multifuncionales, un display de dos lineas con 16 digitos
cada una v un enlace K5-232C con la CPU del controlador. La parte software
consmiste de un lenguaje propietario denoninado C/ROS (Cvber/Robot Operating
Swstem) a partir del cual of operador tiene acceso a slete modos de operacidn del
robot

El pagquete de software C/ROS que provee un sofisticado coutrol de movi-
nuento coordmado multicjes v entrada =alida con un minmmo de mteraceidn con
el operador, se encuentra almacenado en Lo memoria del controlador, Al ser un
paguete diseniado especiicamente para los robots de L serie 10 de Ummation,
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Figura™2.3: Dimensiones del robot UNIMATE 5-103

contiene todas las funciones de control de los ejes articulares, coordinacidn de
movimiento, sensado de todas las variables articulares a traves de los sensores
de posicidn, ete. La fipura 2.5 muestra el protocole C/ROS para el acceso a los
diferentes modos de operacién desde el Teach Pendant, los cuales se describen a
continuacion:

Startup Mode: Modn de arranque del robot, permite llevar el robet a su
poswcién home, liberar el brazo robat v accesar cualquicra de los pardmetros de
los ejes o el sistema.

Program Mode: Peimite la entrada de un programa de control del robot o
la edicidn de un programa existente

Teach Mode: Pernute ensefiar al robot los puntos de interés en el espacio de
trabajo para o] programa creado la edicion de estos puntos. ¢l conocimiento del
status de los madulos de entrada v T selocion ded stetus de los madulos de salida.

Execute Mode' Pormite la ejeencion del programa usuario considerando los
puntos que se tengan en 1o memotin aprendidos en el modo Teack,
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Figura™2.4: Espacio de trabajo del robot UNIMATE S-103

Load/Save Mode: Permite la transferencia de programas usuario v de sus
puntos desde o hacia una computadora personal.

Pendant Look Mode: Bloqueo del Teach Pendant.

ClearDatasetMode' Usado para borrar el programa usuario o los puntos de
la memoria del sistema.

El robot 2 utilizar posee una arquitectura Scare gencralmente utilizada para
manipular v ensamblar objefos en un plano de trabajo (mesa), cbviamente de
dos dimensiones. Por ot lado, las piezas industriales por manmpular pueden ser
consideradas come objetos planos. de altura conocida. sin restriceiones en cuanto
a su ndamero ni de convexidad. aungue no pueden tocarse nt traslaparse. Estas
consideraciones son de utilidad en el disenio del sistema de VA a utilizar

1
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Pardmetro Eje 1 Eje 2 Eje 3 Eje 4
Rango de movimiento +1600 +1600 continuc 4.5 pulg
Velocidad maxima 250 grad/seg. | 250 grad/seg. | 180 grad/seg. -
Aceleracion 30 rad/seg® | 30 rad/seg” | 13 rad/seg’ -
Fuerza Axdal - - - 0.33 1b/psig.

Tabla 2.1: Pardmetros de los ejes del robot UNIMATE 5-103

2.2.3.Modelo Cinematico del Robot UNIMATE S5-103.

Modelo Cinemitico Directo La metodologia a emplear para la obtencién
de este mocdelo es la propuesta por Denawvit-Hartenberg (D-H). Para obtener el
modelo cinemdético de un robot mediante esta metodogia, se empieza por definir
los eslabones ¥ las articulaciones de la cadena cinemética (brazo). Después se
hace la deteccidon de los ejes articulares v se asocla un referenc1al a cada uno de
ios eslabones de acuerdo con las reglas siguientes:

El eje z,_, yace a lo largo del gje de la articulacién.

El eje x, es normal al eje z;_; ¥ apunta hacia afuera de él.

El ele y, completa el sistema de coordenadas dextrdgiro.

Cada eslabdn estd caracterizado por dos pardmetros:

a,; Es la distancia de separacidn desce la interseccion del eje z,—, con el eje x,

hasta el origen del sistema -ésimo a lo largo del eje x, (o la distancia mds corta
entre los ges z,_; y 7,

e, Es el dnpulo nulido entre el eye 2, ¥ ¢l eje z, con respecte al gje x, (cl
signo de este dngulo se ubtiene utilizande la regla de la mano derecha).

Mientras que las artienlaciones se caracterizan por otros dos pardmetros.
8,. Es ol singule de 1o articulacion medido entre el eje x,.1 v ol ¢je x, con

respecto al ope 7,2, ol mgne de este dngulo se abticne utilizando la vegla de la
mano derecha),



Articulacién | a, | o, |d.| 8.
1 aj 0° 0 91
2 ada 180° 0 92
3 0| 00 |d|0C
4 0l 0° |0]|8&

Tabla 2.2: Pardmetros de las articulaciones

d,: Es la distancia desde el origen del sistema de coordenadas (i — 1)-ésimo
hasta la interseccién del eje z,_; con el eje x, medida a lo largo del gje z,_;.

En la figura 2.6 se muestra un esquema del robot Unimate 5-103 con la ubi-
cacién de los referenciales asociado a cada uno de sus cuatro eslabones. Los
pardmetros cimem4ticos de este robot, también llamados de D-H, aparecen en la
tabla 2.2.

La ifnea 1 en esta tabla permite encontrar la matriz de paso generalizada entre
el eslabon i v el eslabon i-1, denominada A,, de acuerdo con la siguiente férmula;

cos(f,) —sin(f)cos(er,)  sin(f)sin{e)  a,co0s(f,)
)

A = sin(d,)  cos(@)cos{er,)  —cos(f)sin(o.) a,sin(8,) (2.1)
v 0 sinfee,) vos{ o) d, '
0 0 0 1

Obtenida por aphicaciin suresiva de las cuatro transformaciones que permiten
confundir dos referenciales sucesivos

Una vez derivadas las » matrices de pase generalizadas (n = gdl). el modelo
cinematico directo se caleula mediante la multiphcacion de estas n matrices de
acuerdo a la ecuacidn 2.2

T =LA (22)
[

Aplicando 1a ecuacion 2.1 a cada uno de los renglones de la tabla 2.2, obtene-
mos:
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1000
0L 0G0
A=l g1 g (2:5)
6 00 1
Ccy —3S3 00
_ 1% ¢ 00 .
A=1g 9 10 (26)
0o 0 901
en donde se utilizé la notacién abreviada:
s, = sin(9,)
& = cos(6,)
Utilizando estas matrices v la ecuacién 2.2 tenemaos:
€12€3 + 81283 —cppsz+ sy 0 ayg + @
4 _ | S12¢3 — 1283 —spSz—cpea 0 apsy -+ agsi
To= 0 0 -1 -d (27)
0 0 0 1
en donde:

&, = sin{#, +46,)
;= cos(f, +

Como se menciond anterlormente, el cuarto movimiento del robot Unumate S-
103 es del tipo todo-uads {no servocontrolado). lo cual permite al robot trabajar
sdlo en dos plancs horizontales diferentes uno para desplazar el drzano terminal
(mano arriba: = = ) y otro para agarrar o soltar los objetos (mano abajo:
z = ~d) en un plano fijo en el cual se encuentra la banda transportadora. la
tornamesa., la mesa de ensamble, ete

Por tal motivo v debido a que @4, angulo de orientacion de los objetos, es pro-
porcionasdo por el sistema de VAL en el modelo ciemdtico dizecto se considers que
el vector de posteion del efector final ssté rompuesto tan solo por dos coordenadas:
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x = ay cos(f)) + ag cos(f, + 63) (2.8)

y = a; sin(8;) + azsin(6, + 6;) (2.9)

Modelo Cinematico Inverso. Dadas las dificultades de obtencién del modelo
cinemético inverso mediante la técnica de transformacidn inversa, no obstante que
se trata de un robot de poca complejidad. se aplica un método geométrico para

1a obtencidn de las variables articulares en funcién de las coordenadas cartesianas
del efector final.

. Solucidn para las dos primeras articulaciones. Considérese la vista
esquerpitica en planta del robot mostrada en la figura 2.7

N\
A
Y |- S N £
: |
[£21 l
. |
i
|
& | ﬁ\
X

Figura™2 7 Plano x-v del robot Unimare,
Aplicando ta ley del coseno al diagrama de la figura 2.7, se tiene

0 ' bl Pl

. R Tl i T

cos(l) = LA T T
RITaNE

—_— e

sin{fiy} = 2y 1= con{fh) (2.11)
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Sustituyendo 2.10 en 2.11 y dividiendo miembro a miembro ambas ecuaciones
se obtiene:

z24y?aqlogll?
_1:E\/1 - { 2ayag ]
92 = tg

z2+y?—al—a? (2'12)
2a1az2
De manera similar se obtiene:
in(8
g, = tg_lg _ g 20l (2.13)

¢ + dg COS(@Q)

Las ecuaciones 2.12 y 2.13 representan el modelo cinemitico inverso para el
posicionado del efector final del robot. Con el propdsito de dar una solucién
consistente al cdlculo de los dngulos articulares de modo que permita evaluar &,
y 82 en todo el planc, o sea -m < 8 < =. e usa en la aplicacién una funcién
arcotangente de dos argumentos, arctan(y, ). que devuelve g~ {y/x) ajustada
al'cuadrante apropiado y que se define de la siguiente manera:

0<8<90 para +zx,+y

90 <0 <180 para —-z.4y
—180 £ 4 < -90 para —z,-y (214)

—90<8<0 pare 4z, -y

6 = arctg2(y, z) =

Solucién para la tercera articulacién rotacional. La tercera articula-
cion rotacional 8;. define la orientacién del drgano terminal del robot. De la

figura 2.7 se observa que la orientacién deseada se obtiene mediante la siguiente
ecuacion:

9;] = {y -~ {(;1 + 92) (2]_5)
donde:

o angulo de onentacion deseado. medido entre la horizontal (eje z) v el ejo
de la pinza

Las ecuaciones 2120 2,13 v 2,10 yepresentan entonees ¢l modele cinematico
inverso del robot, para cuva implementacidn practica. 68 necesano fener en cuenta
la forma en que son medidas las posiciones arbiculares por Tos sensores de posicion,
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0 sea, la forma en que estdn representadas en los registros de posicidn que ofrece
el C/ROS. En este caso, las posiciones articulares 6, y 6, son medidas respecto
al eje r positivo, mientras que @3 es medida respecto al segundo eslabdn de la
cadena cinemdtica.

Esto motiva que al ajustar las posiciones articulares para llevar el efector
final a la posicién y orientacién que se desea, a partir de la solucién del rodela
cinemdtico inverso, se deben dar las modificaciones que dan las ecuacicnes 2.16a,
2.16b y 2.16¢, que constituyen los valores reales que hay que enviar al controlador
del robot para lograr el objetivo que se desea.

Ql(rabat) = el(ca.lculado) (2 ].63.)
Oarobor)y = Foreatentodo) + Fifrobor) (2.16b)
Osirobory = @ — (gl(robot) + 92(rcbot)) (2.16¢)



2.3.Sistema de Visidén
2.3.1.Introduccién

La tarea del sistema de visién consiste en la identificacion y localizacién de objetos
dentro del espacio de trabajo del robot. El sistema de visién implantado en la
integracién rebot-visién presentada en este trabajo, toma como elemento primario
la tarjeta de adquisicién de imédgenes Oculus-200, dicho sistema tiene asignadas
las siguientes tareas:

» Captura y preprocesamiento de la imagen (realizada por la tarjeta).
® Segmentacion (realizada por el software).
® Reconocimiento (realizada por el software).

e Entrenamiento o Aprendizaje.

Como resultadoe final del desarrollo de estas etapas se obtiene la posicién y
orientacién en coordenadas imagen del componente deseado dentro del espacto de
trabajo del robot.

2.3.2.Captura y preprocesamiento de la imagen

La imagen empleada en el sistema integrado forma una matriz de 400x400 pixeles
{codificados en 128 niveles de gris). Debido a que en el proceso de reconocimiento
se ernplean invariantes a cambio de escala, en su representacion en memoria la
roatriz es comprimida a 200 x 200 pixeles {codificados en 128 niveles de gris), lo
cual cumple un deble objetive: por un lado tener un campe de vista de la cdmara
que permita "ver” si uo todo. pran parte del espacio de trabajo del robot, y por
otro un considerable .horro de memaria con una pérdida minima de informacién
visual consigwendo con ollo una distunucion importante del tiempo de procesa-
miento. Dadas las caracteristicas del Oculus-200, el acceso a cada plxel requiere
de 3 operaciones de salida v 1 de entrada par puertos de E/S, lo que representa
una desventaja en relacion al ticmpo total de procesamiento.

Durante el preprocesainiento se chimnan rindes presentes on la imagen. lo cual
se realiza mediante una erosien con un elemoento estrueturante 4-conexo tal como
se muestra en fa fisura 25, La eroson binaria es una operacion morfolégica que
se define de la steguicnte manera



Definicidn: Sean A y B conjuntos en un espacio euclideano n-dimensional,
entonces la erosién de 4 por B es el conjunto de todos los elementos T para los
cuales £ + b € A para todo b € B.

AOB={r€ E":z+bec A¥be B} (2.17)
Dicho de otra manera, la erosién de A por B es el conjunto de todos los

elernentos ¢ de E™ para los cuales B trasladado a z estd contenido completamente
en A.

AOB = {z € E: B, C A} (2.18)

Figura™2.8: Elemento Estructurante 4-conexo

2.3.3.Segmentacidn

Para la segmentacion de la jmagen se parte del hecho de tener buen contraste
entre los objetos de interés v el fondo. es por ello que se aplica una de las téenicas
mas sencillas: la binarizacidy. Este aspecto no resta generalidad a la solucidn del
problema por ser algo alcanzable atin en un ambiente industrial. La binarizacion
consiste en partir en dos el histograma de la imagen: todos los pixeles del fondo se
asocian a un s6lo valor de gris v los pixeles del objeto se pueden asociar también
a un valor de gris o tuen dejarlos como estaban. El umbral es fijado de forma
manual partiendo del hecho de gue una wmbralizacion automidtica, no obstante
de su efectividad. consiume mucho tiempo de cdleulo Al miciarse la ejecucion del
sistema implementade. el umbral os iicializado en el mvel de gris 35, el cual se
encontrd aceptable on las condiciones de vhaninaadou del laboratorio. Este valor
puede ser ajustado hasta Jograr un nivel de binarizacion adecuado.

2.3.4.Reconocimiento

Para la deseripeion v posterior reeonsiniento de los objetos dentro del campo de
vista de L cimara, es necesario establecer un veetor de armbutos que permita la
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diferenciacién de cada clase u objeto. Los componentes de este vector de atributos
son:

s [l factor de compactacion

e Los momentos invariantes

Tales componentes fueeros elegidos por la robustez que ofrecen a tal objetivo,
ademnss de la velocidad de cdlcule que se alcanza con los algoritmos utilizados.

Partiendo del hecho de ser e} contorno una de las formas més naturales y
sencillas de representar los objetos que nos rodean, se establecis un algoritmo
de seguimiento de contornos para regiones 8-conexas, el cual a su vez proporcio-
na informacién correspondiente a la regién encerrada que finalmente posibitita el
cdlculo exacto de los componentes del vec:or de atributos. El algoritmo de segui-
miento de contornos empleado adopta un sentido de recorride horario de acuerdo
a la forma en que se establecen los 8 vecinos del pixel analizado y que se muestra
en la figura 2.9.

5 5 7
N
[ — ® — e}
/N
2 1
@
Figni 72,9 Veemwos B-conexos del punto p.

El factor de compactacidn. El factor de compactacion es un atributo geo-
métrico de los objetos muy empleados en tarcas de elasificacion por su invarianza a
transformaciones tales como traslacion. rotacion v cambios de escala. Este factor
se define de by signdente manera

- .
frum;l = T (‘2'19)

[
-1



Direccidn | Valor agregado
0 largo

diagonal

ancho

dizgonal

largo

diagonal

ancho

disgonal

1| O] O | L2 B2 =

J

Tabla 2.3: Incrementos al perfmetro

donde:

foomp: Factor de compactacian.
FP: Perimetro del objeto,
A: Area del objeto.

Para Ja obtencién del perimetro del objeto se emplea un algoritmo de segui-
miento de contornos. Este algoritmo toma en cuenta la direccidn en que son
encontrados los pixeles (figura 2.9) v aplica la tabla 2.3 para conocer los incre-
mentos que deben sumarse a un acumulador nucado en cero. De esta manera, al
término del recorride el acwrnulador contendrd el valor del perfmetro.

Enla tabla 2.3, lareo, ancho v diagonal representan las dimensiones del pixel.
las cuales fueron encontradas de manera experimental v que corresponden a los
valores de 1.44, 0.8% 1 1 04 respectivamente,

El srea del objeto es obtemda o traviés del algoritmo de computacidn de los
MOMEnt o8 mvanantes, representada pot ol momento de orden O (inge) v serd vista
mds adelante.

Momentos Invariantes. La teotn de momentos provee yna alternativa usual
en la representacion Jde formas de objetos. El concepto de momentos invarantes se
basa en o teoriy de invariantes, la enal rata con las propiedades de clertas clases
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de expresiones algebraicas que no varfan a transformaciones hineales tales como la
rotacién, traslacién y escalamiento. Los momentos invariantes han sido utilizados
para describir o caracterizar objetos en procesos de reconocimiento cuando se tiene
unicidad de forma pero sin perspectiva, independientemente de su localizacion,
medida v orientacién.

Para obtener los momentos se opt6é por emplear un algoritmo basado en el
contorno de un objeto, ya que como se mencioné anieriormente, requiere menos
tiempo de cdlculo ademss de proporcionar resultados exactos.

Algoritmo de Philips modificado. El algoritmo de Philips fue considerado
el mds ventajoso en este aspecto; sin embargo, presentaba la desventaja de no
analizar la presencia de hoyos en los objetos. Debido a esto, el algoritmo de
Philips fue modificado con el objeto de aumentar su velocidad en algunos casos y
generalizar su uso a cualquier tipe de objeto‘p;lano.

Las modificaciones llevadas a cabo en [13] fueron:

e Por un lado, extender ia integracion a ambos ejes del plano, es decir, el
algoritmo de Phipiis define e] borde o contorne de un objeto respecto al
gje x: el algoritmo de Philips modificado define el borde o contorno de un
objeto respecto a ambos ejes del plano Esta modificacidn, en conjunto con
un algoritmo de dec:sién para la determinacién de la pertenencia de un pixel
a las diferentes secciones del contorno, simplificé las expresiones de célculo
de los momentos ¥ condujo a un ahorro de tiempo

¢ Par otro, introdueir un algoritmoe que considera la presencia de hoyos en los
objetos,

Los resultados obteindos integrando a ambos ejes del plano {z v ). son iguales
y exactos por lo que es pusible adecuar las expresiones de cdleulo de los diferentes
momentos & Inteeracidn on une i otro oje sin alterar el resultado final. La tabla
2 4 resume la adecuacion de las expresiones de caleule de los momentos hasta un
orden no mavor que 3 en la cual se ha wsado Integracidn respecto al eje T para
los & primeros momentos v respecto a gy para los 5 restantes.
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[ Momento Valor
o0 z+1
Moy z+1)y
Moz (z + 1yt
Moy (z+ 1)y
mi2 2z + D)zy*
Mo (y+ 1)z
™1 syt Ly
Mag (y + 1)&‘32
ma1 3y + 1y
730 (‘y —+ }.)333

Tabla 2.4: Momentos discretos

Bajo estas consideraciones, si las expresiones de cdlculo de los momentos dadas
por la tabla 2.4 se aplican a las secciones negativas del contorno, las expresiones
resultantes se resumen en las mostradas por la tabla 2.5, donde los valores de z y
y son las coordenadas de los pixels pertenecientes al contorno real del objeto.

El aporte de cada pixel del contorno a los momentos discretos, es sumado o
restado a un acwnulador iniciado en cero dependiendo de la pertenencia del pixel.
Esto hace que en aquellos pixeles que pertenecen a ambas secciones del contorno,
el aporte total a los momentos del obseto este dado por la diferencia entre las
expresiones dadas por la tabla 2.4 v 2.5, la cual se resume en la tabla 2.6.

Haciendo un andlisis v la complejidad del método modificado v tomando en
cuenta sélo las operaciones necesarlas para el caleulo de los momentos, se tienen.

AR+ 03K (0 + 71y,- ) nulniphcaciones
L {nee 4, 0=1x (0 + ry - adiciones.
donede npv v ono son ol mimero de pixeles que pertenceenr a las secciones

positiva v negativa del contorno definudo tespecto al eje o v orpe v - son el
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Tabla 2.5: Momentos discretos para las secciones negativas del contorno

Tabla 2.6: Momentos diseretos para pixels que pertenecen a las dos seeciones del

contorno.

Momento Valor

Moo x

gy Ty
Mgz Ty*
mo3 Iy3
myg 2z —1)zy’
Mg Yz

™y Sy — Lyz
Mag ySC2
ma) 3y — Dy
map yIS

Momento | Valor
Moy 1
Moy ¥
Ty Y
T3 N
Ty Tyt
LEARTH &€
i yx
my | &*
o { o

! s | ” ]




mimero de pixeles que pertenecen a las secciones positiva v negativa del contorno
definido respecto al €je v.

De Ia tabla 2.6 se concluye que en aquellos pixeles que pertenecen a ambas
secciones del contorno (positiva y negativa), la complejidad del método se reduce
a:

3% ng+s- + 4 X n,ey— multiplicaciones.
0 adiciones.

donde 7./~ y n,+;,- son el numero de pixeles que pertenecen a las secciones

positiva y negativa.

Usando la misma nomenclatura, la complejidad del algoritmo original de Phi-
lips es:

9 % (ng+ + ng-} multiplicaciones.
2 X (ng+ + n.-) adiciones.

Si se comparan ambos métodos se concluye lo sigaiente:

Si(nze + ng-) < (ny+ + ny-) el algoritmo de Philips resulta mds rdpido que
el modificado. ‘

St (ny+ + ng-) > {ny+ 4+ ny-) el algoritmo de Philips resulta mas lento que el
modificado.

Si{n,-+ mg=) = {1y +ny-) el algontme de Philips resulta igual o mds leato
que el modificado,

La modificacion mnoducida al algontmo ongimal propucsto por Philips re-
presenta una mejora en cuanto al tiempo de caleulo de los momentos discretos
a traves del contorno viéndose superade tinieamente en el caso de reglones alar-
gadas en la direccion exactamente horizontal, cuva probabilidad de ocurrencia es
muy infenor o les otros casos en gue of algoritmo modificado supora al original.



Consideracién de hoyos. Una de las desventajas principales del algoritmo
original de Philips es que es aplicable sélo a objetos sin hoyos, lo que restringe su
rango de aplicacion.

Para la aplicacién practica del método propuesto, fue necesario introducir
un algoritmo que detectara la presencia de hoyos dentro de un objeto; es decir,
determinar cuindo un contorno interior pertenece a un objeto dentro de la imdgen.
En este sentido, durante el seguimiento del contorno de la imdgen se realizé una
marcacioén de los pixeles que forman parte de éste, de modo que al encontrarse un
contorno interor se tiene conocimiento del objeto al cual pertenece.

Finalmente, una vez computados los momentos hasta el orden 3, se obtienen
los invariantes 1 y 2 de Hu, que junto con el factor de compactacién forman el
vector de atributos que identifica a cada cbjeto. El proceso de reconocimiento se
completa con la comparacién del vector de atributos de los objetos presentes en la
escena con el vector correspondiente a la clase de objeto que se desea manipular
v que permanece almacenado en una base de datos, creada previamente durante
un proceso de entrenamiento del sistema de visién.

Al detectarse la presencia de un objeto en la imagen, se lleva a cabo esta
comparacién. Si el objeto detectado es el que se desea manipular. se determina su

centro de ruasa y la orientacidn en coordenadas imagen de acuerdo a las ecuaciones
220, 221 y 2.22.

Centroide:
™m
My = —2 (2.20)
Moo
Kt
m, = - (2.21)
) oo
Orientacidn:
1 2
# = = tan phed A L (2.22)

Ha ™ Hoe
2.3.5.Entrenamiento del sistema de visién.

Ll objetive de 1a etapa de entrenamiente es que el sistema de vision “conozea” de
antomano los posibles objetos que se pueden presentar en lo escena

33



En esencia el procedimiento consiste en asociar a cada clase de objetes C¢ un
vector de atributos X4, resultando un modelo (C%, X'%). Para cada modelo, Ci
representa el nombre del objeto y X su vector de atributos.

Nombre
(Cn X1y ={ Jor (2.23)
my

Dadas las imperfecciones de todo sistema de procesamiento de imagenes, entre
las que se pueden sefialar ruido introducido en la discretizacién de la imagen,
variaciones en las condiciones de iluminacién, el fendmeno de perspectiva, etc,,
la medicién del vector de atributos de una misma clase sufre variaciones de una
irnagen a oirs, lo gue motiva la imposibilidad de establecer valores constantes
a sus componentes, sino una media y su varianza. Ademds, para aumentar la
certidumbre de los datos obtenides se hace necesario tomar el mayor mimero de
muestras posibles, frasladando, rotando vy escalando el objeto bajo aprendizaje
por todo el campo visual de la cdmara,

Una vez que el objeto que se desea ensefar al sistema de visién ha sido mos-
trado un mimero de veces considerable. se obtienen la media y la varianza de
cada componente del vector de atributos. que junto con ] nombre del objeto, es
almacenado en un archivo que conforma una base de datos accesada durante la
etapa de reconocimiento.
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2.4.Integracién Robot-Visién
2.4.1.Estrategias de integracidén

En un sistemna de manipulacién asistida por visidn, el robot puede necesitar imdge-
nes provenientes de una cdmara mévil colocads en su mano ¢ bien, para aplicacio-
nes més simples, pueden bastarle imdgenes de una cdmara fija. En ambos casos,
puede ser suficiente la utilizacidén de imégenes en dos dimensiones 2D {es decir,
objetos relativamente planos, gue aparecen en una misma posicién de equilibrio y
que yacen 0 Se mueven a lo largo de trayectorias previsibles en un plano de traba-
jo} o pueden necesitarse imdgenes en tres dimensiones 3D cuando, ademds de Ja
manipulacién de objetos, se requiere su ensamble en sitios o situaciones complejas.

. Las diversas estrategias de integracién Robot-Visién, se pueden dividir en dos
Erupos: )

Integracién con cdmara fija { Fired-eye).
Integracién con cdmara movil (Eye-n-hand).

Integracién con cdmara fija (Fized-eye). La caracterfstica distintiva fun-
damental de esta forma de integracién, radica en el hecho de usar una cdmara
estdtica que proporcione una vista completa de la escena, lo cual permite un tra-
tamiento mds flexible a las tareas de procesamiento de imdgenes. En esta forma.
la misma vista de la cdmara puede ser usada tanto para el conocimiento del es-
pacio de trabajo del robot, como la fuente primaria de informacién en el caso en

que el sistema de visidn sea integrado directamente dentro del tazo de control del
robot.

Existen diversas estrategias dentro de esta forma de integracion. entre las
cuales se pueden mend 1onar:

Tntegracion en lazo abierto.
Integracién en lazo cerrado

Integracién en lazo abierto. (‘onstituve la estrategia tradicional de inte-
gracion v eonsta de dos fses: ver vomover (Hgara 2,10}, 1o cual le da nombre a
dicha estratema { Lopk and Move) La fuse Look opera como un lazo oXterno usarn-
donformactdn denvada de la camara. generando las consignas (valores deseados)
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a un controlador de espacio articular interno que constituye el centro de la fase
Move y que se alimenta de la informacion sensorial propioceptiva de los sensores
de posicidn del robot.

La cadena de procesarciento que esta estrategia involucra en una tarea de
mover el robot para tomar una pieza dentro de su espacio de trabajo, se puede
resumir de la siguiente manera:

&

. El sistema de visién identifica y localiza la pieza dentro del campo de visién

de la cdmara, obteniendo la posicidn y orientacién de la pieza en coordenadas
imagen.

. A través de un algoritmo de calibracion de cdmara, se obtienen los pardme-.

tros cinerndticos necesarios para realizar la transformacion de coordenadas
imagen a coordenadas cartesianas

. La posicidén y orientacidn de la pieza son transformadas de coordenadas

tmagen a coordenadas cartesianas mediante el modelo cinemdtico inverso del
sistema robot-visién (basado en los pardmetros que proporciona el algoritmo
de calibracion de cdmara).

. Un transformador de coordenadas evaliia €l modelo cineméatico (geomeétrico)

inverso del robot. obteniéndose la posicidon y orientacion deseadas (consig-
nas) en coordenadas articulares. Con esta informacién. ademds del conoci-
miento de la posicién corTiente brindada por los sensores proploceptivos del
robot. este tranzformador evalda la travectoria a seguir.

El controlador aphea los pares demandados a los servomecamsmos articu-
lares que anulan ¢l error en posicionado, controlande en todo momento la
trayvectoria del éveano ternunal del robot (posicidn corriente).

Es evidente que el logro del objetive final. o sea. llovar el efector final a la
posician v onentacion de la preza, s6lo es posible 51 se tiene.

o Un conocimiento exacto de los parmmetros emematicos usados en las traus-

formaciones.

» [ algontmo preciso para Ly transtormacion de coordenadas mmagen a coor-

denadis del mundo real (basado en ol algontmo de calibracion de camara).
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Coordenadas Coordenadas Cacrdenadas

Plarificaclor

e travect

Posicidn
deseada

imagen cartesianas ~L ’ articulares
\L Calbracion : Cinematica
de CAmars | Inversa
: Par
Ststema Look i demandado | Cortrotador
de visidn ' L—) \r espacio artic
1

Posicidn
corriente

Sensoresg

gHticulares

Figura™2.10; Estrategia de integracién Look and Move

e Un algoritmo preciso para evaluar el conjunto de posiciones articulares ne-
cesarias para colocar el efector final en la posicidn y orientacién descadas

{basado en el maodelo cinematico del robot)
» Sensores propiocentives perfectos.

e Un sistema de computo de alta resolucidn

En la aplicacion praciwa de esta estrategia, Ia degradacion del comportamiento
ideal descrito anteriormoentoe es pevitable. debido @ la presencia de imperfecciones
generalmente en todos los aspectos mencionados: aproximaciones en los modelos.

resolueion limitada de los sensores 5 de 1o CPU,L ot

La ost ruerura funconal de .11]] s1=tema basado en esta ostrat l‘ﬁ,il—\ 0 Tuestra en

Ia figura 2.11.
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Coordenadas Coordenadas Coordenadas
imagen caresianas articuiares

p Sistema Calibracion Cmnematica

am | . . )
Brazo Camarg, de vision F% de cémara inversa Cortratador
robot espacio
articular

Pares demandados

Sensores Posicidon correrte
propioceptivos

Figu;:a"Q.ll: Estructura de datos de la estrategia Look and Move

Integracién en lazo cerrado. Lo que diferencia notoriamente esta estra-
tegia de la anterior. es el uso de la informacion visual dentro del lazo de control,
teniéndose asf una retroalimentacidn visual tanto de la posicién del objeto que se
desea manipular como de la posicién corriente del efector final, guedando resums-
da la tarea de tomar un objeto en mover el brazo del robot hasta que el sistemna
de VA "vea" que el efector final esté sobre el componente deseado.

La integracién del sistema de vision en ¢l lazo de control potencialmente puede
eliminar la necesidad e sensores precisos. toda vez que la localizacion del efector
final no se determina ap:hicando 1a transformacion cinemética directa a los dngulos
articulares derivados i los sensores propioceptivos. De esta manera. el sistema
de VA puede utilizaise eficientemente para medir el error de posicionamiento
relativo con una resolucion ajustabie {zoem) la cual anula la nocesidad de contar
con madelos precisos v seusores proproceptivos de alta resolucion. La estructura
funcional de esta estrategia puede verse en la fgura 2.12

En la implementacidn de esta estrategia. se puede adoprar una de las dos
variantes de controlador siguientes:

» Controlador diseniado on el espaecio artieular
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Sisterna de
identrficacian
del ohieto
- Algoritme Brazo
de control ronot "
Sistemna de

segumiento del
efector final

Figura™2.12: Control con retroalimentacién visual

e Controlador disefiado en el espacio cartesiano.

Visién integrada a un controlador en el espacio articular.

La integracién del sistema de visién a un controlador de espacio articular puede
ofrecer un indice de comportamiento muyv superior al obtenido con una estrategia
Look and Move Los crrores causados per una mala calibracién del sistema de
vislon son dismmuidos al usar visidn como sensor primaric para localizar tanto
el objeto como el efector final Los errores causados por una mala estimacion
de ios pardmetros del modelo cinematico del robot son reducidos debido a que ef
modelo inverso es usad: no solamente para evaluar los 4ngulos articulares deseados
correspondientes a la pioracion del objeto. sino también para estimar los dngulos
articulares durante el movimiento del efector final que corresponden a su pesicion
medida por la cdmara. tendiendo por o tanto a cancelarse dichos errores.

La fipura 2,13 muestra la estructyra funcional de esta estrategia de control.

Aungue ol uso de estaestrategl de control puede dar una significativa inmuni-
dad a errores en fa estimacion de los pardmetros del maodeto cinemdtico v errores
de ealibracion del sistema de vision aun adolece de uan mimero de desventajas,
cntre Ls enales destacan Lus sigiientes:
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imagen

l

Coordenadas

Coordenadas
cartesianas

Posicién deseada

(Coorgenadas

articulares)

l

identificacion, Cafloracion Cinemética
B del objeto ge cémara Inverss
razo i
robot -—%Cémara
Seguimiento Calibracion Cinematica
del etector de camara nyersa

Controtador
espacio
articular

Pares demandacos

Posicion corrente
(Conrdenagas
arliculares),

T

Figura™2.13: Estructura de datos de un controlador en el espacio articular.

o El movimiento del efector final del robot se especifica solamente en los puntos
finales de las travectorias. lo cual produce trayectorias que dependen sdlo
de los parametros de los servomecanismos. Esto puede ser un problema en

aquellas aplicaciones en las que se necesita sortear obstdcules.

» Para algunas estructuras mecdnicas la solucién cinemdtica inversa no se

puede encontrar analfticamente.

Visién integrada n un controlador en el espacic cartesiano.

Un contrelador de ospacio cartesiano puede superar considerablemente las di-

ficultades encontradas en el controlador de espacio articular

El error entre 1a posicion corriente v 1a deseada sobre cierfa travectoria, os
evaluado en el espuolo cartestano v no en el espacio de artieulaciones, evitando
ast la mversion de modelos impreesos. 1o que conduee a una mayvor rapidez v
precision. Los pares artieulares requeridos para productr la travectoria demandada
sott evaluados sobre 1 ase de las postaones deseada v cormente del efector final
especificadas en coordenadas ciutesianas, Esto peninite tener el control sobre la

travectona real del efeeror fined,
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Las consideraciones de fuerzas a ser aplicadas por el efector final, se hacen
maés faciles cuando se emplean coordenadas cartesianas. E) contro! de la tarea
propiamente dicho se facilita con esta estrategia pues se mide directamente la
variable a controlar (fuerza).

Aunque el sistema de control sigue necesitando estimar los dngulos articulares
para hacer un estimado de la dindmica nominal del brazo, éstos no toman parte
en la determinacion de la precision del seguimiento del sistema. Por lo tanto. se
pueden usar sensores no muy precisos para evaluar la dindmica nomiral del brazo,
sin necesidad de evaluar el modelo cinemé4tico inverso del robot. La figura 2.14
muestra la estructura funcional de esta estrategia de control y a continuacion se
describen sus ventajas v desventajas.

Coordanadas . Pesicion deseada
imagen (Coordanadas
\L cartesianas)
Identiticacion Calibracicn J/
brazo del obyeta de camara || Posicon carnente o e ncn
robot ——ﬂCémara [c‘;o" denad;as de espacio
cartesianag '
Segumierta| ] Calibracién || ~ cartesiano
dei etectar de cAmara
Cmemgtica

nversa

Pares demandados

Fipura™2 14 Estructura de datos de un controlador en el espacio cartesiano

Ventrajas:
e Senciller de procesamiento v por ranto rapidez,

o Calibracién tnica fuera de Uuea (off-fine),



¢ Una misma escena permite adquirir informacién sobre el entorno y sus varia-
ciones, asi como datos sobre la localizacién (absoluta o relativa} del robot,
titiles en el control de su posicién cartesiana y/o articular.

Desventajas:

e El robot puede obstruir el campo de visién 1til en relacién a ia tarea por
desarrollar.

e Los objetos pueden aparecer fuera de la zona central de la imagen sufriendo
aberraciones y deformaciones.

Integracién Robot-Visién con cdmara movil ( Eye-in-hand). En este mo-
do de integracién la cdmara es montada en el efector final del robot. La tarea
de tomar una pieza se resume en mover el robot hasta que la camara "vea” la
pleza, localizada justo debajo del efector final. Este modo, no obstante de ofrecer
ventajas potenciales, sufre de algunas desventajas:

» La cdmara no da una vista completa del espacio de trabajo del robot, por
lo que no puede usarse ficilmente para la tarea completa de localizar e
identificar objetos, siendo necesaria la implementacién de un algoritmo de
busqueda eficiente.

s El sistema de visién debe ser recalibrado en cada instante de muestreo,
debido a que el referencial visién se encuentra en constante movimiento.

e Complejidad de calculos.

2.4.2.5ustitucién del Teach Pendant.

El Teach-Pendant. medi de corpumcacion H-M a través del cual se programa al
robot Unimate $-103, realiza una comumeacion bidireccional con la CPU (Z2-30)
del controlador del robot, usandoe cédigo ASCII ey un formato serie asfnerono via
la interfase estandar RS-232. El formato empleado en esta comunicacion s el
mostrado en la tabla 2.7,



[Baud Rate | 9600
Bits de datos | 8

Parnidad | Ninguna |
Bits de Stop | 1 ]

Tabla 2.7: Formato de comunicacién del Teach Pendant.

Para lograr la integracion del robot con el sistemna de VA, fue necesario sustituir
el teach-pendant por una PC con el fin de permitir la consideracion de informacion
exteroceptiva en la realizacién de tareas con el robot Unimatfe §-108. Por tal
motivo, se requirié conocer el protocolo de comunicacién utilizado, asi como la
codificacién de cada unc de los cornandos intercambiados enfre el feach-pendant

.¥ la CPU del controlador.

Al conectar la PC al puerto serie del robot y gracias a un programa de lectura
* e interpretacidn de datos, se pudo obtener informacidén sobre el intercambio de
informacion, la cual se describe a continuacitn:

Las 20 teclas multifuncionales gue conforman el teclado del teach-pendant re-
presentan una matriz. Cada vez que se acciona una tecla, se selecciona el cddigo
ASCII asociado y se enviado al controlador.

Ademds de las 20 teclas frontales. el feach-pendant cuenta con dos teclas late-
rales que controlan la velocidad de moviruento y un botdn de paro de emergencia.

Al emplear una PC en lugar del teach-pendent. se conservd el mismo forma-
to de comunucacién proporcionado por el fabricante. Esto trae consigo ciertos
inconvenientes, ya que al no contemplar €l control e tiempo real desde una PC
huésped., se obliga a ha or uso de las funciones asignadas al teach-pendant para re-
alizar cualquier tarea. b~ decir, la realizacidn de cualquier tarea tiene que hacerse
obligatoriamente siguicndo ¢l diagrama de Hujo del protocolo C/ROS mostrado
en la figura 2.5 v cada vez que la PC envia un comando. debe esperarse a que el
controlador responda antes de mandar uno nuevo

Acceso a los registros v modos de operacién. Para lograr una comunica-
e10n con, el controlador del robot [ pemate 5-103 desde la PCL se necesitan dos
cosax: por un lado, comuncar al coutrolador la mformacion exteroceptiva que
genera el sistema de vision v opor o] otro. conocer la mformacion propioceptiva
que proporciena ol controlador



E1 C/ROS proporciona tres registros, uno por cada articulacién rotacional, que
son usados tanto para lectura como para escritura y que son accesados dentro del
modo de operacién Teach. Leyendo el contenido de dichos registros se obtiene la
posicién actual en coordenadas robor; escribiendo en ellos se solicita una consigna
a los servomecanismos de posicién

Para comunicar informacion exteroceptiva (en este caso las coordenadas arti-
culares para alcanzar la posicién y orientacion del efector final deseado), se debe
realizar la secuencia de operaciones mostradas en la figura 2.15. Por su parte, la
secuencia de operaciones necesarias para la lectura de los sensores propioceptivos
(variables articulares), se muestran en la figura 2.16.

| I

SELECT MODE ENVIAR ©:
TEACH MODE ENTER

| I

EDIT [{ ENVIAR 61 —!

I l

ENVIAR 61 ENTER )
i ENTER ‘ EXEC

Figura™2.15; Comumcacion de imformacion exteroceptiva,



SELECT MCODE ENTER
TEACH MODE LEER®2

] ]

TEACH J ENTER J

] I

EDIT LEER 6
LEER 6 . ' EXEC

i

Figura™2.16: Lectura de informacién propioceptiva.

2.4.3.Calibracién del Sistema Robot-Vision.

El okjetive de todo algoritmo de calibracién de cdmara es la obtencidn de los
parametros necesarios para la transformacién de la posicién y orientacién en un
espacio de coordenadas imagen R, (bidimensional) al espacio robot o cartesiano
R, (tridimensicnal) Dudas tas caracteristicas del robot empleado analizadas en
capitulos anteriores v dadas las caracteristicas del puesto de trabajo con que se
cuenta, en el cual todo estd en un misme plano horizontal R, se utilizé un
algoritmo de calibraciin de cdmara para la transformacion de coordenadas del
plano 1magen al plane robot.

La tdmara sélo puede ver 1a parte supenor del robot, por lo tanto, en el praceso
de calibracidn se usc la cubierta supenor de la tercera articulacidn, cuva altura es
proporcionada por ¢l fabncante. Esto Lace que la calibracion guede establecida en
un plano R, localizado @ una altura 44 del planoe robot {figura 2.17). La altura
a la cual se encuentra la camera sobre el plano de trabajo (b} también debe ser
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conocida de antemano.

o - | -
TT v
T
| —

Figura™2.17: Plano de calibracién de la camara.

Proposicién 2.1. . Sea Ro(z..y., 2.) ¢! referencial asociado al robot, cuyo origen
se encuentra a la alta de la base de la pinza. Sea R..{&.. ym, 2m) el referencial
asoclado a la mesa de trabajo. cuvo origen se encuentra {d + p) cm. abajo del
referencial robot (d = <troque. p = longitud de la pinza) v sea R.(z,,v..x.) ¢l
referencial imagen cuvo origen estd a h, cm. sobre el plano de trabajo (zm = 0)
Entonees ¢l referencial R, difiere del reforencial R, por una trasiacion T(x,,, . Yo, ).
ma rotacion fife, ) voun escalarnento S(s,.s,) (Hguras 217 y 2.18) seguin la
transformacion siguiente:

1; = Sl "W)R(“- :,jT(J‘(,N : fl'a,.) (2.1

o
b
fres
—

RS




De esta manera la transformacién de coordenadas imagen a coordenadas robot
se realiza mediante la ecuacion siguiente:

Pr= A:pz (225)

Yi

Plano
imagan

Maea de
ensambie

¥r Robot

Tomamesa

Banda 1, /

Banda 2

J

L

Figura™2.18: Procedimiente de calibracién de cdmara.

Para calcular los pardmetros a utilizar en la transformacion (2, , Yo., . 5z, Sy, &)
se usa un procedimient . ndirecto que se describe a continuacion.

Procedimiento de calibracién Para la calibracidén del sistema se establecen 4
puntos de referencia sobre los ejes coordenados del plano robot, dos pertenecientes
al eje x {puntos a v b) v dos pertenccientes al eje y (puntos ¢ y d) (Figura 2.18).
en los cuales se posicionard ¢l efeeror final del robot para ser observados por el
sistema de vision, Al ser observados estos puntos por el sistemas de visién, quedan
definidos dos vectores por cada punto sebre of plane B un vector en coordenadas
magen voun veetor et coordenadas robot, Estos vectores constituven los datos
miciales necesarios para Ly obtencion de los parametros de ealibracion del sistenm



integrado. Las ecuaciones 2.26 a 2.29 muestran la estructura de estos vectores en
coordenadas homogéneas.

w=[ % 01]

a1=[:c’u: y o1 o

b=z % 0 1]

. 1]T (2.27)
T

o=l u o l]T (2.28)

a=[z, v, 0 1]

=l 0] (2.29)

d,ﬁ[.‘r&‘ ¥y 0 I}T

donde el subindice 2 indica coordenadas imagen. el subfndice r coordenadas
robot v el superindice " ' indica referencia al plano R..

Los ejes coordenados del plano robot, referidos al plano imagen, vendran dados
por las ecuaciones 2.30 v 2.31.

! — ’ ? '
yz-. - T?I_-“(_El - I(n) + ym‘ (230)
’ A o ‘ E
Yoo = a2 — T2) + Yo (2.31)
donde:
My = 1,—”-’—:—}“ es la pendiente del eje r del robot en o] plano imagen
M EY

My, = -}f—'u es I pendwnte dol eje i del robot en el plano mmagen.
d T

=~ la coordenada y del eje o del robot en el plano hnagen,

=
~
P

A%



Y,..» & la coordenada y del eje y del robot en el plano imagen.

Igualando las ecuaciones 2.30 y 2.31 se obtiene la coordenada x del origen del
referencial robot en el plano irnagen, la que al sustituirse en cualquiera de las ecua-
cicnes 2.30 y 2.31, resulta en la coordenada i de este referencial. Los resultados
de estas operaciones est4n dados por las ecuaciones 2.32 y 2.33 respectivamente.

1
Zo,, = m(mnx; - m&“I::z -+ y; - y:zz) (2-32)

Yor, = Mar(Zo, — Tg,) + Yo (2.33)
donde:

Z,,, €s la coordenada r del origen del referencial robot en el plano imagen.
Yo,, &8 la coordenada y del origen del referencial robot en el plano imagen

El 4ngulo de rotacién a del referencial robot respecto al plano imagen, estars
dado por la ecuacién 2.34.

o =tg"'m,, (2.34)

Como se menciond al inicio de esta seecién {Proposicién 2.1) y como aparece
en la figura 2.18, se observa que, para la transformacién de coordenadas imagen a
coordenadas cartesianas sobre el plano R, son necesarias tres transformacicnes:

o Una traslacion —~T {z._, %.,.) sobre el plano zy.
e Una rotacion Rl z,) en -a grados alrededor del eje 2.

¢ Unescalamiento Sis;,8,) en z y y. que convierta unidades imagen a unidades
robot (dimensioues del pxel).

Expresadas en forma matricial estas transformaciones quedan resumidas por
last ecuaciones 2,35 a la 2.37.

—
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cos(a) sin{fa) O 01
R = —5161(04) coséa) (1) 8 } (2.36)
0 0 01
s: D OO
co|fane o
0 0 01

Sustituyendo las ecuaciones 2.35 a la 2.37 en la ecuacién 2.24, se obtiene la
matriz de transformacidn total A! quedando definida de la siguiente manera:

3

szcos(a)  sysin(a) 0 —s, Fj," cos(a) + ¥, sin{c)

A= -.s,,sz]in(a) sycc())s{a) (1) +5y zor‘:sm(al)—uy;ﬂcos(a) (2.38)
0 0 0 1

Para la determinacién de los factores de escala s; y sy, se usan los vectores
obtenidos inicialmente en los cuatro puntos del espacio. Tomando en cuenta
qQue para todo punto p la transformacién de coordenadas imagen a coordenadas
cartesianas viene dada por la ecuacion 2.25, entonces. resolviendo 2.24 para s, y
s, se obtienen las ecuaciones 2.39 v 2.40 lo que permiten el cdiculo de los factores
de escala En este sentido, es recomendable promediar los factores de escala,
obtenidos al evaluar las ecuaciones 2.39 y 2.40 en los cuatro puntos conocidos desde
el inicio del proceso de calibracién. para tener mayor precisién en los resultados.

Z v

S = e P 2.39
7 2}, cos(a) + i, sin(a) — zo,, cos(a) + ya,, sIn{a) ( )

Yp.
—Ip, sn{a) + y, cos(o) £ 0, SIn(e) < Yo, cos(a)

5, = (2.40)

Con la obtencion de los factores de escala s: v s, s completa el vector de
pardmetres de calibracion det sistema, el cual queda conformado como lo muestra
la ccuacidn 2.41. '



Lo

Yor
Pardmetros = | s, {2.41)

Sy
o
La matriz de transformacién A, dada por la ecuacién 2.38, transforma coor-
denadas imagen a coordenadas robot {cartesianas) en el plano R,..

Para lograr la transformacion al plano K., donde realmente estaran localizados
los objetos a manipular, es necesario incluir la transformacién mostrada en la

figura 2.19.
foco X rax
i 2
. Re’
e e
\ ? B +d+p
. g .
¥ max . B
2 ; "
Yoo o
+
X max
2

Figura~2.19: Transformacidn del plano Rr’ al plano Rin

Cualquier punto p, que se encuentre sobre ol plano R,,,. serd visto por la camara
como el punto g, en el plano de calibracion R, localizado a una distancia I del eje

de proveeeion. Esta distancia esta dada por la ecuacion 2,42
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-'Emax ’ ax
R (2.42)

Por relacién de tridngulos, la distancia del punto p, al eje de proyeccion, vendrd
dada por la ecuacion 2.43.

he

L= s ]
he—(ha+d+p)

hc Tnax 'yma.x
L= o Img Ly Hmyy .
hc—(h3+d+p)\/(r”‘ 2 ST ) (243)

Finalmente, las coordenadas de un punto cualquiera sobre el plano R, ven-
.drén dadas por las ecuaciones 2.44 y 2.45.

R z X
— (s s _ tmez ™max ] 4
T atdp) (IP“ 3 )+ 2  (244)
hc i yma:r) Ymar
- - 2.4
Y R~ (hs+ d+P) (yf” 2 )T (2.45)

En resumen, para la transformacién de coordenadas imagen a coordenadas
cartesianas, se deben segwr los siguientes pasos:

1. Partiendo de la localizacién del punto en coordenadas magen. la cual co-
rresponde a coordenadas del plano R, se debe obtener la proyecoion del
punto sobre el plano R, a través de las ecuaciones 2 44 y 2.45.

2. Al punto encont: ado en el paso antenor, aplicar la matriz de transformacién
total dada por 1a ecuacion 2.33



3.Introduccidén a las Redes Neurconales

3.1.Introduccién

El cerebro humano est4 compuesto por aproximadamente 10 neuronas que fun-
cionan a través de impulsos eléctricos a una velocidad de alrededor de 20m/s;
la principal caracterfstica de estas neuronas es su poder de interconexién o de
comunicacién, se calcula que existen alrededor de 10*° conexiones, debido a esto
es que el cerebro tiene la capacidad de tomar decisiones répidas.

Cada una de las neuronas, que no son mas que ctlulas vivas, estd compuesta.
por un nicleo, un soma, un axén y diversas dendritas, v la forma en cémo fun-
cionan es la siguiente: se recibe la informacién por medio de las dendritas y se
procesa en el micleo para ser enviada a otras neuronas mediante su axén. Cuando
la informacién proveniente de otras neuronas lega al fin del axén, se transmute a
las dendritas de la siguiente neurona a través de una sinapsis, ésta puede ser del
tipo positive (excitatorio) o negativo (inhibitorio)

A diferencia de las neuronas bioldgicas, los microcomputadores emplean com-
ponentes gue funcionan a alta velocidad con tiempos de respuesta del orden de
los nanosegundos vy aunque la comunicacion es buena, su poder de mterconexion
no se compara con el de las neuronas biolégicas, debido a que emplean pocos
procesadores. Al crearse las Redes Newronales Artificiales se tratd de tomar la
principal caracteristica de cada uno de estos casos. es decir, la velocidad de los
elementos del microcomputador ¥ la mterconexion masiva de las neuronas.

Definicién 3.1. Las RV Artrficiales se pueden definir como un sistema compu-
tacional de procesaniic nto en paralelo, cuvos elemuentos se encuentran altamente
interconectados entre s logrando de esta forma proporcionar una respuesta a én-
tradas externas.

La ostructura general de g N esta determinada por la ecuacion.

yo= fol e Uy ) (31)

donde y ox el vector de salidas £ es i funcion de activacion, 1V es ia matnz de
pesos ponderands ks entradns, §oes L matniz de retroalunentacisn de tas salulas
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, = es el vector de entrada y & es el vector de polarizacidn. La siguiente figura nos
muestra el dlagrama de bloques de una Red Neuronal.

v "

Figura™3.1: Estructura de una Red Neuronal

L.a forma en que la RN se entrena v aprende es un método muy sencillo que
se describe a continuacién: la RN estd compuesta por Nodos o Neuronas que
se encuentran distribuidos en diferentes capas, va sean de entrada, ocultas o de
salida, dichas neuronas estdn conectadas entre sf v a cada conexidn se le asigna
un peso que va a estar modificando su valor continuamente de tal forina que se
vayan acercando cada vez mis los valores de las entradas con los de las salidas
deseadas que previamente se debieron haber ingresado. Cuando los valores de los
pesos permanezcan estables podremos pensar que el proceso ha terminado y que
la RN ha compietado su aprendizaje.

3.2.Caracteristicas

A continuactn se deseriben las pnnapales caracteristicas de un RN

a}. Topologia. Es decir. la estructura de la BN- el nimero de capas que la
compozien. el mimero de neuronas por eapa $i oXwste retroalimentacion entre sus
eapas o no (V52 0} v el grado ¥ tipo de conectividad gue existe entre las neuronas,

b Funcion de Activacién  Asi comn os necesarto una regla que combine las
entradas de Tas nourona con los pesos de Ias conexaones, tambien se reguiere de una
reprla gue combine s entradas con ol extado actual de la neurona para produceir

iy}
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un nuevo estado de activacién. El objetivo de la funcién de activacidn es producir
un nuevo estado de activacidn a partir del estado actual de la neurona y de la
combinacion de las entradas con los pesos de las conexiones.

c). Método de Aprendizaje. Se entiende por aprendizaje el ajuste de los
pesos (W y V), lo que permiten obtener ¢! comportamiento deseado de la RN.
De acuerdo al tipo de aprendizaje que emplean las RIN’s, podemos mencionar los
siguientes:

e Redes neuronales con aprendizaje supervisado.

® Redes neuronales con aprendizaje no supervisado.

La principal diferencia entre ambos tipos, estriba en la existencia o no de un
agente externo (supervisor) que controle el proceso de aprendizaje de la red.

d). Tipo de asociacién entre la informacién de entrada y de salida. De acuerdo
a la informacién con la que se entrend a la RN y a los valores establecidos en los
pesos, es capaz de establecer una relacién entre la entrada vy la salida. lo cual nos
es de gran utilidad al ingresar datos diferentes a los empleados en el aprendizaje,
siempre y cuando sean tomados de la misma forma.

3.3.Aplicaciones

Las Redes Neuronales iniciaimente fueron utilizadas en aplicaciones tales como
reconocimiento de patrones, aproximadores de funciones. controladores. predicto-
res v en la actualidad tienen muchas mds aplicaciones en diferentes dreas como
por ejemplo:

Biologfa.

Aprendizaje del vorebro v otros sistemas

Obtencion de modelos de la retina

Empresas.

Evalnacion de probabilidad de formaciones geclégicas v petroliferas,
Tdentificacion de candidatos para posiciones especfficas

Explotacion de bases de datos

Optimizacidn de plazas v horarios en lineas de vuelo,
Reconocinmento de caracteres escritos

Medio ambiente



Anilisis de tendencias y patrones.

Previsién del tiempo.

Finanzas.

Previsién sobre la evolucién de los precios.

Valoracién del riesgo de los créditos.

Identificacién de falsificaciones.

Interpretacidén de firmas.

Manufactura.

Robots y sisternas de control (visién artificial y sensores de presion, tempera-
tura, gas, etc.).

Control de produccién en lineas de proceso.

Inspeccidn de la calidad.

Medicma., _

Anélisis del habla para mejorar la audicién de sordos profundos.

Diagnéstico y tratarmmiento a partir de sintomas y/o de datos analfticos (elec-
‘trocardiagrama. encefalograma, analisis sanguineo, etc.).

Monitorizacién en cirugfa. Prediccién de reacciones adversas a los medicamen-
tos.

Lectores de rayos X.

Entendimiento de las causas de los ataques epilépticos.

Aplicaciones Militares.

Clasificacidn de las sefiales de radar

Optimizacién del uso de recursos escasos.

Reconocimiento y seguirmento en el tiro al blanco.

Etc.
3.4.Clasificacién

Existen muchas formas de clasificar a la Redes Neurcnales partiendo siempre de
algno de log elementos que las caracrerizan como su funcionamento. su topolo-
gia, su forma de aprendizaje, ete A continuacidn mencionaremos algunas de las
clastficaciones mds importantes:

3.4.1.Topologia.

Redes Monocapa. Las Redes Monoceapa s6lo cuentan con una capaen lated v
las conexiones entre las neuronas se establecen de forma tateral o tambien pueden
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existir conexiones autorrecurrentes (la salida de una neurona se conectads a su
propia entrada).

Redes Multicapa. Las Redes Multicapa son aquellas que disponen de diversas
neuronas organizadas en varias capas.

3.4.2.Conectividad.

Redes Estaticas. Las RN's estdticas poseen iinicamente conexiones entre ca-
pas hacia adelante (feedforward). Por lo regular las neuronas de determinada
capa reciben sefiales de entrada de la capa anterior ¥ de la misma forma emiten
sefales de salida para la capa de neuronas posterior. En estas Redes la matriz de
ponderacisn de las salidas es igual a cero {V = 0}.

Redes Dindmicas. Las RN's dinamicas poseen, ademds, conexiones hacla atrés
{feedback). Este proceso es diferente al anterior puesto que aqui la salida de una
capa de neuronas se conecta a la entrada de la capa anterior o a una neurona de
la misma capa. Aqui la matriz de ponderacién de las salidas es diferente de cero

(V + 0).

3.4.3. Aprendizaje.

Supervisado. Aqui el proceso de aprendizaje se realiza mediante un entrena-
miento controlado por un agente externo (supervisor}, que determina la respuesta
que deberd generar la red a partir de de una entrada determinada.

Existen tres formas de llevar a cabo ¢l aprendizaje supervisado, lo que da luga
2 los siguientes tipos:

Aprendizaje por correccién de error. Consiste cn ajustar los pesos de
las conexiones de la red en funcidn de la diferencia entre los valores deseados v
loz obtenidos en la salida de la red: es decir. en funcion del error cometido en la
salida.

Aprendizaje por refuerzo. ¢ trata de un aprendizale mds lento que el
anterior, que se basa en L idea de no disponer de un egemplo completo del compor-
tamienro desoado: es decir, de po mdicar durante el entrenamiento exactamente
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la salida que se desea que proporcione la red ante una determinada entrada. En
este aprendizaje la funcién del supervisor se reduce a indicar el éxito o fracaso
mediante una senal de refuerzo (éxito = +1 o fracaso = -1} y en funcién de esto
se ajustan los pesos basindose en un mecanismo de probabilidades.

Aprendizaje estocdstico. Este tipo de aprendizaje consiste basicamente
en realizar cambios aleatorios en los valores de los pesos de las conexiones de
la red y evaluar su efecto a partir del objetivo deseado y de distribuciones de
probabilidad.

No Supervisado. No requiere de influencia externa para ajustar los pesos de
las conexiones entre sus neuronas. La red no recibe ninguna informacién por parte
del entomo que le indique si la salida generada en respuesta a una determinada
entrada es o no correcta; por ello, svele decirse que estas redes son capaces de
‘autoorganizarse.

Dentro de los algoritmos de aprendizaje no supervisado se encuentran los si-
guientes:

Aprendizaje Hebbiano. En este algorftmo la modiicacién de los pesos
se realiza en funcion de los estados {salidas) de las neuronas, obtenidos tras la
presentacion de clerto estimulo (informacién de entrada a la ved), sin tener en
cuenta si se deseaba obtener o no esos estados de activacién.

Aprendizaje competitivo y cooperativo. Se dice que las neuronas com-
piten y/0 cooperan unas con otras con €l fin de llevar a cabo una tarea dada.
Con este tipo de aprendizaje se pretende que cuando se presente a la red cierta
informacién de entrada sélo una de las neuronas de salida de la red. o una por
clerto grupo de neuroias, se active (alcance su valor de respuesta mdximo). Por
tanto, las neuronas compiten por activarse. quedando finalmente una. o una por
grupo, como neurona vencedora. micntras que el resto son forzadas a sus valores
de respuesta mimmos

3.4.4.Regla de Aprendizaje.

On Bme, cvando la red puede aprender duatante gu funclonamiento habitual v off
Line cuando se necesita b desconesaon de la red para realizar su aprendizaje



3.4.5.Asociacién de informacién.

Redes Heteroasociativas. Pueden relacionar la informacidn de entrada con
diferentes informaciones de salida. Se necesitan al menos 2 capas en la red, una
que se encarga de recibir y retener la informacién de entrada y otra para mantener
la salida con la informacidn asociada.

Redes Autoascciativas. Pueden relacionar la informacién de entrada con la
de la salida mds parecida almacenada por la red. En este caso la red puede
funcionar con una sola capa de neuronas la cual retiene ia informacion de entrada
¥ termina representando 12 informacién autoasociada. Si se requiere almacenar la
informacién de entrada y de salida, se deben afiadir més capas.

Ademds de estas clasificaciones podemos mencionar que las redes neuronales
.se dividen en redes que emplean funciones lineales y redes que emplean funciones
de activacién no lineales. Las no lneales pueden generar comportamientos mds
complejos que las lineales.

3.5.Funciones de Activacién

Dentro de las funciones de transferencia mds empleadas en la actualidad, pode-
mos mencionar las sigutentes Lineal. Lineal con Saturacion. Escalén, Sigmoidal
v Gaussiana. No obstante pueden utilizarse otras, solamente se requiere observar
cual es su comportamiento y saber s1 se obtienen buenos resuitades. A continua-
clén se describen cada una de las funciones mencionadas.

3.5.1.Funcién de Activacién Lineal.

Estudios sobre este tipo de funcidn han legado a uwn {fendmeno que se conoce
como Restriccién de Proedictibilidad Lineal. es decir, exasten problemas que no son
enteramente reducibles mediante métodos lincales Una red neuronal compuesta
por neuronas lineales, puede resolver a lo mds problemas que son lincalmente
separables. Puesto que la mavoria de los problemnas mds interesantes involucran
no linealidades, estos no pueden ser resueltos por redes con funciones de activacidn
lineales. por lo que se prefiere o] usa de funciones no lneales Una funcidén de
activacion lineal es aquella cuva salida tiene una pendiente constante a (Figura
3.2).
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Figura™3.2. Funcion Lireal

flz)=az+5b (3.2) J
3.5.2.Funcién Lineal con Saturacién.

Es aquella cuya salida es una constante ¢ mdltiplo de la entrada sobre algin
rango, posiblemente movida hacia Ja zquerda o derecha por una constante b:
fuera del rango. la funcién toma un valor constante. La ganancia corresponde
a la pendiente de la porcién lineal de la curva. Debido a estas caracteristicas,
las RIN's con este tipo de funciones experunenta un comportamiento higeramente
mejor comparadas con las redes compuestas de funciones de activacidn comple-
tamente hneales. En los inicios del perceptron se empled este tipo de funciones;
sin embrago, se ha comprobado que presentan severas limitaciones en cuanto a lo
que pueden aprender. por 1o que actualmente su uso se ha reducido {Figura 3.3).

flz) = cr (3.3)

3.5.3.Funcién Escalén.

Es aquella cuva salida esta linutada i dos posibles valores Para una entrada por
debijo de un valor de umbral, 1 sali-da es siempre haja. nmuentras que para una
entrada sobre o] valor de umbral. la sahda es alta
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Figura™3.3: Funcién Lineal con Saturacion

Debido a la discontinuidad de esta funcién es altamente no lineal. Redes con
este tipo de funcién, presentan mejoras en su comportamiento comparadas con
las anteriores. Estas funciones fueron usadas en los estudios iniciales de ias Redes
Neuronales Artificiales, como las construidas por McCulloch & Pitts en 1943, y
son también la clase mads frecuentes usada en las redes de Hopfield [Figura 3.4).

fmy= 5520 (3.4)

T

3.5.4.Funcién Sigrnoidal.

‘Tarnbién se le conoce como forma de S, semilineal o funcidn squashing; es aquella
cuya salida es funciéun rontinua v mondtona creclente de la entrada. Tanto la
funcién como su derivada son continuas en todo punto. Se observa que la funcién
se aproxima asintéticarmente por un lado a los valores altos y por el otro a valores
bajos La ganancia es proporcional a la derivada de la funcion.

Redes con este tipo de funcidn presentan muyv buen desempeno, en particular,
pueden ser wsadas por el algoritmo de backpropeyation pues se puede hacer la
optimizacion de la funadn del error de aproximacion con respeeto a los peses
Nétese que en altas ganancias (G 3 1), la funcion lega a ser cas: igual a un
escalon, nuentras que para ganancias bates (G < 1 pera & > 0). se aproxinia a
una funcion neal. La cleeedn de ¢ = 1 da buenos resultados (Figura 3.5).
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Figura™3.4: Funcién Escalon

Figura™3.5: Funcién Sigmoidal

fta)y = tanh{Gr) + b

3.5.5.Funcién Gaussiana.
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(3.5)

Tamubién se le conoce como Campana. No es una funcidn mondtona. aunque es
continua v contina diferenciable Se puede ver como la unidn de dos sigmoidales
unya creciendo v la otra deereciendo. S ganancia es proporcional a la desviacion
estandar de la campana. Esta funcion permite un buen meremento en la velocidad



de aprendizaje de la RN (Figura 3.6) y debido a su complejidad es adecuada para
realizar mapeos no lineales.

Figura™3.6: Funcidén Gaussiana

flz)=e% (36)
3.6.Propiedades

A continuacién se mencionan las diferentes peopiedades ligadas 2 una RN,

3.6.1. Aprendizaje adaptable.

Es la capacidad que tiene 1a RN de levar a caho alguna tarea determinada a partir
de un entrenamiento con ejemplos Justrativos o experiencias iniciales, es decir, no
es necesario elaborar modelos ni especificar funciones para que puedan trabajar
correctamente.  Una Roed Neuronal no necesita un algoritmo para resolver un

problema ya que ella puede generar su propia distribucion de los pesos mediante
el aprendizaje

3.6.2.Sistemas dindmicos autoadaptables,

Las RN's son sisteinas dindmicos autoadaptables debido a que sus elementos pro-
cesales (neuronas), que componen ol sistema, tienen la capacidad de autoajus-
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tarse; son dindmicos, pues son capaces de estar constantemente cambiando para
adaptarse a las nuevas condiciones.

3.6.3.Autoorganizacién.

Una Red Neuronal puede crear su propia representacion de la informacién que se
le suministra en una etapa de aprendizaje.

3.6.4.Generalizacién.

Una RN tiene la facultad de responder apropiadamente cuando se le presentan
datos o situaciones a las que no habfa sido expuesta durante el aprendizaje; la RN
puede generalizar la entrada para obtener una respuesta. Esta propiedad es muy
importante cuando se tienen que solucionar problemas en los cuales la informacion
de entrada es poco clara o esté especificada de forma incompleta.

3.6.5.Tolerancia a fallos.

En relacidn a este punto existen dos aspectos importantes con las RN's: primero,
pueden aprender a reconocer patrones con ruido, distorsionados o incompletos,
ésta es una tolerancia a fallos de la informacién: segundo, pueden seguir reali-
zando su funcign (con cierta degradacién) aunque parte de la red no funcione
adecuadamente.

La razén por la que las redes neuronales son tolerantes a los fallos es que tiene
su informacidn ditribuida en las conexiones entre neuronas. existiendo cierto grado
de redundancia on este tipo de almacenamiento.

Las Redes Neuronales son los primeros métodos computacionales con la capaci-
dad inherente de tolerancia a fallos, a diferencia de los sisternas computacionales
tradicionales, los cuales pierden su funcionalidad en cuanto sufren un pequefo
error de memoria.

3.6.6.0peracion en tiempo real.

Una de las priondades de la mavoria de las dreas de aplicacion, es la necesidad de
realizar procesos con una pran cantidad de datos en forma muy rdpida. Las Bedes
Neuronales se adaptan bien a esto debido a suimplementacion paralela. Para que
la mavoria de ta redes puedan operar en un entorno de tiempo real, la necesidad

6]



de cambio en los pescs de las conexiones o entrenamiento es mfnima. Por tanto,
de todos los métodos posibles, las Redes Neuronales son la mejor alternativa para
reconocimiento y clasificacién de patrones en tiempo real.

3.7.Perceptron

El Perceptrén generd gran interés cuando inicialmente fue desarrollado debido a
su capacidad de aprender a reconocer patrones sencillos. Est4 compuesto por una
capa de entrada con varias neuronas y una capa de salida con una sola neuwrona
(fgura 3.7). El Perceptrén forma dos regiones de decisién separadas por un hi-
perplano o una linea recta en dos dimensiones y es capaz de decidir cuando una
entrada pertenece a mwna de dos clases (A o B); la regla de decisién manda un +1
st pertenece a la clase A o un -1 si pertenece a la clase B,

|

SALDA

- i xo
s Ve §
‘ LIMITE DE DECISION

Figura™3.7 Perceptron Monocapa

El procedirmiento de convergencia del perceptrén se explica a continuacion:

1. Primero se inicializan los pesos (112) v ol umbral (6) con valores aleatorios
pequenos que sean diferentes de cero.

2. Se presentan las entradas (X,..V). ... Yv_;) ¥ la salida deseada d(¢).

3. Se caleuia la salida actual mediante la siouente formula:

A
y(t) = fi (Sj Wotd)nd() ~ 9) (3.7)

[t
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donde f, es la funcién de transferencia escalén.

4. S¢lo cuando existe un error, los pesos son adaptados por medio de la
siguiente f6rmula:

W.(t+ 1) = W.(t) + n[d(t) - y(t)]z.(t) (3.8)
donde 0 << N -1

En esta ecuacién 5 representa un factor de ganancia positiva y d{t) es la salida
deseada correcta para la actual entrada. Es importante aclarar que los pesos
sélo son modificados si la red no hace la decisién correcta, por lo tanto, estamos
hablando de una red con aprendizaje supervisado.

5. S5i error cuadrdtico medio (SSE) es menor o igual al nivel maximo tolerado,
termina el proceso de entrenamiento, de lo contrario, se repite el procedimiento
desde el paso 2.

Ahora hablaremos del Perceptrén Multicapas, que por cierto, pertenece al tipo
de redes neurcnales con conexiones hacia adelante y el cual cuenta con una o va-
rias capas de neuronas adicionales entre la capa de entrada v la de salida. Esta(s)
capa(s) adicional(es) contiene(n) neuronas ocultas que no estdn directamente co-
rectadas a la entrada o la salida. El Perceptron multicapas supera muchas de las
limitaciones del Perceptroén monocapa descrito anteriormente, por ejemplo, esta
red permite establecer regiones de decision mucho mds complejas. La figura 3.8
nos permite ver con mayor claridad Jas ventajas del perceptrdn conforme se le van
aumentando capas.

Como podemos observar, no se requieren mas de tres capas en una red de tipo
Perceptron. pues come ~ ha visto, con ese mimero de niveles se pueden generar
regiones de decisién atlutrariamente complejas.

3.8.BackPropagation

BuckPropagufion es un procedimiento de apiendizaje obtenido a rafz de las inves-
tizaciones realizadas en ol Perdeptron v mediante el cual se puede lograr obtener
la relacion que existe entre las entradas de la red v lafs) salida(s). v puede ser
utilizado en redes que cuenten con dos o mas capas de neuronas  Este método es
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Figura™3.8: Distintas formas de las regiones generadas por un perceptrén multi-
nivel

conocido como backpropagation {propagacién del error hacia atrds o retropropa-
gacion).

Una caracterfstica importante de este algoritmo es que es capaz de organizar
la capa intermedia de las neuronas de tal forma que se pueda conseguir cualquier
correspondencia entre la entrada y ia salida.

El procedimiento e sigue el mecanismo de aprendizaje backpropagation para
conseguir establecer una relacién entre una serie de patrones con sus salidas corres-
pondientes. consiste en alimentar a Ja RN con un conjunto de pares entrada-salida
deseadas previamente seleccionados para la etapa de entrenamicento. Se compara
la salida generada por lared con la deseada v se caleula el valor del error en base al
resultado obtenido, posteriormerite este error se transmite hacia atrds y se estima
la contribucian al error tatal de cada una de las neuronas de la capa previa, os
decir, se.retropropaga el error de salida a la capa oculta previa. Se sigue el musmo
proveso con cada una de las capas que constituyven la red v siempre hacia atris
con Le Buabdad de estunar La contnibuein al ervor total de todas v cada una de
L newronas de lared Enseguscda, se agjustan los pesos proporeionaliente al error
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producido por la neurona que alimentan y se repite la operacion de tal forma que
poco a poco el error vaya disminuyendo y la salida de la red se vaya acercando
cada vez mas a la salida deseada.

Una vez que el error es minimo, podemos pensar que la red backpropagation
ha aprendido la asociacidn entre los datos de entrada-salida deseados usados en
la etapa de entrenamiento v estd lista para procesar datos diferentes a los de
entrenamiento (siempre y cuando sean obtenidos basdndose en la misma regla
que los de aprendizaje). Veremos que el perceptrén multicapas podrs aplicar la
regla aprendida anteriormente con datos desconocidos y el error que resulte serd
despreciable.




4.Aplicacién

FEn el presente capitulo se explica el procedimiento levado a cabo para ia ob-
tencién de la BEN. En primer lugar, se describe la problematica a resolver v 1a
funcién que tendrd la RN dentro del lazo de control del sistema Robot-Vision.
Postericrmente, se seleccionan los elementos que conformardn a estructura de la
RN de acuerdo a cada una de sus caracteristicas. En la fase de entrenamiento, se
plantean dos estrategias a seguir: en la primera de ellas es necesario la elaboracién
de un programa en MatLeb™ para sirular el sistema Robot-Visién a través de
un modelo matemdtico, lo que permite experimentar con la estructura de la RN
hasta llegar a la configuracién que entregue los resultados deseados; en la segunda
estrategia, el entrenamiento se lleva a cabo con datos obtenideos directamente del
robot y del sistema de visidn artificial.

4.1.Andlisis y acondicionamiento del problema
4.1.1.Sistema Robot - Visién.

El uso de VA en las tareas de ensamble del robot Unzmate 5103, introduce ia
necesidad de contar con lo siguiente;

o Un algoritmo de calibracién de cimara que proporcione los parimetros ci-
newnaticos.

« El modelo cinemdtico inverso del sistema Robot-Visién para transformar las
coordenadas imaeen (i, 3,) eu coordenadas cartesianas (%,. y. ). empleando
los pardretros cinewdticos del algontma de calibracion .

¢ El modelo cinematico inversn del robot para transformar las coordenadas
cartesianas (z,..y.) en coordenadas artwcnlares (¢, g0).

Ademds de lo anterior, se requiere cierta capacidad de cdleulo para poder
conrar con pardmetros precisos ¥ modelos cinemdticos exactos, En la figara 4.1
se puede observar un esquema del sistema actrual con todos sus elementos.

Al emplear una RN se elimuma la peeesidad de contar con estos elementos. ya
que no requiere del conotimionto de wnmin maodelo ni de sus pardmetros, pues

LYy



t_

Figura™4.1: Esquema de control actual.

corno se menciond en capitulos anteriores. se basa en el aprendizaje de relaciones
entrada-salida.

Al emplear una RN, las coordenadas imagen (z,.v,) que proporciona el sistema
de VA serdn tranformadas directamente a coordenadas articulares {g:.q;). Dicho
de otra manera, la RN deberd aproximar el modelo cinemdtico inverse del sistema
Robot - Visién simplificando as{ las operaciones computacionales v &l tiempo
requerido en las tareas de ensamble, prescindiendo de los pardmetros cinemdticos
del algoritmo de calibracién,

Enla figura 4.2 se puede observar un esquema del sistema utilizando una RN.

Comparando la figura 4.1 con esta ultima. sc aprecia la simplificacién obtenida al
usar la RN.

Figura™1.2: Esquea visuomotor propuesto
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4.2.Disenio de la RN
4.2.1.8eleccién del paradigma.

Topologia. Como se menclond antericrmente, la topologia ¢ arguitectura de
una RN se refiere a la manera en cémo estdn organizadas las neuronas dentro
de la red, esta organizacién consiste en formar grupos de neuronas los cuales se
conocen como capas. Por lo tanto, los pardmetros fundamentales que debemos
determinar al diseniar 1a RN son los signientes.

a) El tipo de conexién entre neuronas. Para resolver €l problema que se plantea

en este trabajo, es necesaric emplear una RN muiticapas con conexiones hacia
adelante o feedforward,

b} El ntmero de neuronas en la capa de entrada y salida. El nimero de
neuronas tanto en la capa de entrada como en la de salida se determind realizando
el siguiente andlisis: -

El sistemna de VA nos entrega dos ccordenadas: z, y %. que corresponden a
la posicién det objeto a manipular en el plano de la cdmara. Por tal motivo. la
capa de entrada de la RN tendrd dos neuronas: una para recibir el valor de la
coordenada z; ¥ la otra para recibir el valor de la coordenana y,

Por lo que respecta a la capa de salida, de las tres coordenadas articulares
que necesita el robot para manipular el objeto. séle las dos primeras se obtendran
2 través de la RN. puesto que la tercera serd proporcionada directamente por el
sisterna de VA. Por lo tanto. la capa de salida tendrd dos neuronas: una para
proporcionar el valor de la coordenada g; y la otra para proporcionar el valor de
la. coordenada g,.

o) El nimero de capas ocultas. Para determinar con exactitud el ndmero
de capas ocultas v el numero de neuronas en cada una de ellas. fue necesario
realizar una serie de experimentos hasta encontrar la configuracion més adecuada
de acuerdo a la complgjidad del problema. Esta configuracion fue aquelia que
proporciond un comproruso entre ¢l menor ticmpo de aprendizaje. el menor error
en la aproximacion del modelo Robot - Vision v el menor mimero de neuronas

Los experimentns realizados consisticron en entrenar varas redes con distintas
configuraciones, variando tanto ol mimero de capas ocultas como el ndmero de
newronas en cada capa.



La configuracién que registré el menor error RMS en el menor tiempo fue
la RN con una capa oculta con 10 neuronas, ya que al aumentar el numero de
neuronas se cbservo que el error RMS no disminufa considerablemente y por el
contrario el tiempo de entrenamiento era cada vez mayor. Esto se debe a que
existe un cormpromiso entre el tamano de la red v la dimension del espacio de
entrenamiento; es decir, entre mayor sea el espacio de entrenarniento, la RN tiende
a ser mds grande y emplear mds tiempo en su entrenamiento.

Funciones de Activacién. La funcion de activacion juega un papel importante
en el comportamiento de la RN, va que es ésta 1z que determina la aptitud de la
RN para aproximar sistemas no lneales. '

Para la capa oculta se han seleccionado funciones de activacién sigmoidales
debido al buen desempefio que presentan en la aproximacién de funciones no
lineales como la transformacién del modelo cinem4atico inverso del sistema Robot-
Visién y en particular con el algoritmo de backpropagatzon. '

Por otro lado, la capa de salida contard con funciones de activacién lineales,
pues 5610 se requiere que efectie la combinacién de la informacién provista por la
capa oculta.

Meétodo de Aprendizaje El método de aprendizaje seleccionado fue el método
supervisado backpropagation. debido a que las RN’s que emplean este método son
las mas adecuadas para trabajos de aproximacion de funciones no lineales como
el que se requiere es este trabajo.

4.3.Entrenamiento
4.3.1.Entrenamiento on Simulacién.

Los modelos matemidticos utilizados en la primer estrategia de entrenamiento,
seran los modelos cinemsiticos directos v ro los modelos cinematicos inversos. Lag
razones que motivaron realizar ol entrenamento de esta manera se exponen a
continzacion:

o Trabajar con ol modelo cimematico directo es mads sencillo va que se evita la
umersidn del modelo v las difienltides mrroducidas por singularidades del
MISImo

=1
3%



Articulacién | Grados | Radianes |
Q —45a + 45 | —0.78540 + 0.7854 |
g2 —80a + 80 | —1.3963a + 1.3963 |

Tabla 4.1: Espacio de trabajo

[Art. |1 72 3 J4 75 j6 7 s T9 10

|

gL | ~0.78540.6243—0.4712-03142-0.15710.1571] 0.3142] 0.4712| (6283 | 0.7854)

gz -1.3963-1.1110~0.8378—0.5585—0.27930.2793] 0.5585{ 0.8378[ 1.1170[ 1.3963]

Tabla 4.2: Puntos de muestreo

» Debido a que la RN basa su aprendizaje en relaciones entrada-salida, pode-
mos emplear indistintamente los vectores = y ¢ en el entrenamiento, es decir,

las entradas de la RN pueden ser los vectores x v las salidas los vectores ¢
0 viceversa.

Para llevar a cabo el entrenamiento de la RN simulando el sisterna Robot. -
Visién, fue necesario elabeorar un programa en el paquete comercial Matlab™ .

Este programa se muestra a detalle en e} anexo 1 y a continuacién se describe
brevemente:;

1.- Seleccidn de un conjunto de 100 puntos en el espacio articular (sélo
para Z grados de libertad) cubriendo la parte del espacio de trabajo
del robot que es vista por el sistema de VA. El volumen total de trabajo
del robot Untmate 5-103, se muestra en la figura 2.4, De éste, sélo se considers
la parte del espacio que corresponde a la mesa de ensamble y que es visto por
el sistema de VA Dde v~ta manera se reduce el espacio de trabajo para las dos
primeras articulaciones o los rangos gque se muestran en la tabla 4.1

Para abtener los puntos de entrenamienta. se tomaron dentro del espacio re-
ducide 10 puntes de muestreo parn cada artienlacion. siendo éstos igualmente
espaciados. La combimacion de estos puntos (tabla 4.2) nos da un total de 100
vectores de la forma (¢;, ).
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2.- Obtencién de los 100 vectores de salida correspondientes {z,,y,) apli-
cando el modelo cinemiatico directo del sisterna Robot - Visién. Para
cada uno de los vectores de entrada (g, ¢7). es necesario calcular su vector corres-
pondiente en coordenadas cartesianas, utilizando para ello el modelo cinematico
directo del robot Unimate S-103 {ecuacicnes 2.8 y 2.9).

Con la transformacién anterior, se aplica el modelo cinemético directo del
sistemna Robot-Visidn obtieniendose asf los 100 vectores de salida correspondientes
{x.,v.) necesarios para entrenar a la RN,

3. Imicializacién de la arquitectura de la RN. En esta parte del procedi-
miento se inicializa la arquitectura de la RN y se establecen los pardmetros de
entrenamiento. Ademds, como parte fundamental del proceso de entrenamiento,
se inicializa la matriz de pesos v el vectur-de polarizacion.

FEl nimero de neuronas en la.capa oculta se fija a 10 de acuerdo con los
resultados obtenidos en la fase de disefio. Del mismo modo, las dimensiones de la
capa de entrada y la capa de salida se inicializan con las dimensiones de la matziz
de datos de entrada y de salida respectivarente.

En el proceso de entrenamiento se pretende que la RN aproxime el modelo
cinemdtico inverso del sistermma Robot-Visién con un error RMS por abajo del 1
Y.

4.- Entrenamiento de la RN con 100 pares entrada-salida. El entrena-
miento se llevé 2 cabo empleando el algoritmo de backpropagation en conjunto
con los primeros 100 pares de datos entrada-salida.

Al iniciar el entrensniento. el error rins de la RN supera el 90,000 %. Después
de tan s6lo 10 epocas. Lo RN alcanza el error propuesto, terminanda de esta forma
el entrenamiento.

Los resultados obtemdos se muestran en la fisura 4.3, donde puede observarse
la evolucidn del error rms de la sahda de la red para el conjunto de pares de
entrada-salida.
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Figura™4.3: Evolucidn del error RMS.

Para visualizar el error que comete la RN usada como aproximador. se grafican
los errores entre los vectores dados por la red y los vectores reales calculados
mediante el modelo cinematico directo del sistema Robot-Vision {(figura 4.4).

§.- Verificacién de la RN con 100 pares entrada-salida. Una vez en-
trenada la RN, se pueden usar los pesos sindpticos obtenidos en el proceso de
entrenamiento ~ aprendizaje para transformar los 100 vectores restantes g y obte-
ner asi sus respectivos vectores x. En la fase de verificacidn el error rms obtenido
con la RN no rebasa ol ~» %

Con los resultados obtenidos en simulacion, se procede al entrenamiento en la
magueta.
4.3.2.Entrenamiento en la Magucta.

La segnunda estrategia de entrenamiento consistio en entrenar la RN con datos
reales obtenidos directamente del Sistema de Vigion v del Robot Unimate 5- 1004
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Figura™4.4: Error cometido por 1a RN usada como aproximador.
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Con estos datos y el programa de Metleb™ creado en la primer etapa. se inicia

el proceso de entrenamineto-aprendizaje.

Aligual queen la estrategia de simulacidn. el primer paso es obtener los puntos
con los que serd entrenada la RN, Por tal motivo, se decidié crear un archivo que
contuviera las coordenadas imagen lefdas desde el sistema de VA v las coordenadas
articulares lefdas desde el robot.

El procedimiento para la obtencién del archivo se realizd en dos pasos: en el
primero, fue necesario «argar los puntos de muestreo en la memona del robot a
fravés de un procediniente rnanual en e segundo. se mmgresd un programa en la
memoria del robot con la finalidad de llevar el obieto a cada uno de los puntos
para que fuera visto paor el sistema de VA v asi obtener la posicion de dicho objeto
tanro en coordenadas imagen comwo en coordenadas articulares,

A continuacion se describen las tarcas realizadas en cada uno de los pasos:

1. Carga de los puntos de muestrec en la memoria del robot. El espacio
de trabajo donde ¢l robot Heva a cabo el ensamble v gue o8 visto por ¢l sistema
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de VA, es una mesa de 35 cm. de ancho por 40 cm. de largo, ubicada sobre
la base del robot. El objeto a manipular por el robot es un cubo de aluminio
de 2.5 cm en cada uno de sus lados. Por tal motivo, el drea de la mesa fue
dividida de tal manera que cada punto de rmuestreo quedara separado 5 cm. uno

del otro, obteniendose asi un total de 72 puntos en los cuales el robot tendrd que
posictonarse.

Debido a que los movimientos del robot estan determinados por el contenido
de la memoria del controlador, es necesario cargar los puntos de muestrec en dicha
memoria. Recordemos que la localizacidn de todos los puntes estan almacenados
en la memoria del controlador como una tabla de valores representando la posicién
del brazo con respecto a la posicién de referencia (Home). Para cargar en la
memoria los 72 puntos de muestreo, se llevé a cabo el siguiente procedimiento:

1. 1.1 Se enciende el robot y se lleva a la posicion de inicio Home.

1.2 Usando ¢l teach-pendant, se posiciona el efector final del robot (pinza) en
el punto que nos interesa.

1.3 Se selecciona el modo de ensefianza de puntos Teach.

1.4 Por medio de las teclas Prev y Next, elegimos la direccién de memoria en
la cual queremos que se guarde la posicion del robot.

1.5 Se selecciona la funcidn TCH (feach) para que de esta manera el robot
mexmorice la posicién en que se encuentra, asigndndole la direccidn de memoria
que esCogimos previainente.

1.6 Para grabar lo~ puntos restantes, se repiten las acciones descritas en los
puntos 1.2, 1.3, 14y 17

2. Obtencién de la posicién del objeto con €l robot ¥ el sistema de
VA. En la figura 4.5 se muestra la secuencia de pasos necesarla para obtencr
la posmicidn del objeto en coordenadas imagen v courdenadas articulares. Esta
seCueneIn consiste hdsicamente en tomar ol objeto v Hevarlo al sigwente punto de
muestreo, soltarle v mover el brazo del robot para que el sistoma de VA pueda
ver el abjeto v determmar su pesioidn ¥ onentacion.

A continuacion se deseribe eada uno de Jos pasos:
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¢ Se gjecutar el programa Avicon.
¢ Se encender el robot y se lleva a la posicién Home.

e Se selecciona el modo RN (Ejecutar Programa) y se ejecuta el programa
cargado previamente en memoria. La secuencia de mstrucciones que realiza
¢l robot, se lista a continuacién tal y como fue ingresada a la memoria del
controlador. La primer columna denota el nimerc de instruccion, la segunda
el nombre del comando y la tercera el argurnento necesario para ejecutar la
instruccidn.

{PROGRAMA PROGO1.DAT}

000: SP 4 {Velocidad de trabajo 4}

00L: GR 2 {Sube pinza} .

002: WT 5 {Espera que la pinza este arriba}

003: GR 0 {Abre pinza}

004: CS 1 {Ejecuta la subrutina 1} Agarra el objeto
005: C8 2 {Ejecuta la subrutina 2} Deja el objeto
006: MP 94 {Muevete al punto 94}

007: GO 3 {Muevete a la etiqueta 3}

{SUBRUTINA 1}

003: LB {Se define la etiqueta 1}

009: MP {Muevete al punto 1}

010: GR 3 {Baja pwnza}

011: WT 6 {Espera «que la pinza este abajo}
012: GR 1 {Cierra pinzal

013: GR 2 {Sube pinza}

014. WT 5 {Espera que la pinza este arriba}
015 RE {Retorna de la subrutina}

{SUBRUTINA 2}
016- LB 2 {Se define Ia etiqueta 2}

017 MP 2 {Muevete al punto 2}
Olx. GR 3 {Baja pinza}

g T et BBt
SELR L La B IOTECH



019: WT 6 {Espera a que la pinza este abajo}
020: GR 0 {Abre pinza}

021: GR 2 {Sube pinza}

022: WT 5 {Espera a que la pinza este arriba}
023: RE {Retorna de la subrutina}

s Una vez que €l objeto se encuenta en la mesa de ensamble, se graban en el
archivo de datos las coordenadas correspondientes a las dos primeras articu-
laciones siguiendo €l procedimiento de lectura de informacién propioceptiva
descrito en el capitulo 2.

o Al ver el objeto que est4 sobre la mesa de ensamble, el sistema de VA pro-
porciona automdticamente su posicidén y su orientacién. En este momento,
las coordenadas z, v ¥, se graban en el archivo de datos con el par de coor-
depadas articulares que les corresponde. -

« Si gl ndmero de puntos leidos s menor a 72, se incrementa el punto; si no, el
Proceso de lectura termina completandose asi el archivo de datos que servirg
para entrenar a la RN,

3. Entrenamiento de la RN con un subconjunto de pares de datos. Con
la RN obtenida en simulacién en conjunto con las primeras 42 parejas de puntos
(z,,q), se inicia el proceso de entrenamiento, estableciendo como datos de entrada
las coordenadas imagen z, y como datos de salida las coordenadas articulares ¢.

La aproximacién inmicial del modelo cinematico inverso del sistema Robot-
Visidn que produce la RN, se puede ver en la figura 4.6. El error RMS obtenido
en este punto supera ei 30,000 %.

Al cabo de 3 epocas ¢l algoritmo de backprepagation produce los resultados
mostrados en la figura 1.7 donde puede observarse la evolucion del error RMS de
ta salida de la red para el conjunto de pares de entrada-salida. La linea punteada
representa e] umbral filado que la RN debia cumnplir ¥ que en estas pruebas fue
de 1z10* . De 1gual mancra. en la figura 4 8 se presenta la aproximacién final
lograda por la RN una ves concluide ol entrenanuento

Para visualizar ol ertor gue comete la RN usada como aproximador. la fgu-
] f

ra 4 9 muestra el error enrre los vectares dados por la red v los vectores reales
obtenidos directamente del rohot v del sistema de vision,

N



Function AnproXimanon

Qutput -, Targst +
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Figura™4.6: Aproximacion inicial de la RN.

4. Verificacion de la RN con ¢l subconjunto de puntos restante. Una
vez entrenada la RN, se pueden usar los pesos sindpticos obtenidos en el proceso de
entrenamiento-aprendizaje para transformar los 30 vectores restantes z, y obtener
asi sus respectivos vectores ¢. Las figura 4.10 muestra la aproximacién que logra
la RN en esta fase de verificacion.

De la misma mancia en la figura 4.11 se puede observar el error obtenido
entre los vectores dados por la RN y los vectores de verificacién.



Sum-Squared Network Error for 5 Epochs

Sum-Squared Error

Figura™4.7: Evolucién del error RMS.

5.Resultados y Conclusiones

5.1.Besuitados

El error final de aproximacidn que se obtuvo en la fase de entrenamiento utilizando
42 pares de entrada-salida. no rebasé el 0.5 %, mientras que el error individual
para cada par (z.¢) nunca fue mayor a 0.03 %.

En la fase de verineacion. el error de aproximacién cometide por la RN en
cada par de entrada-sal:da fue menor al (0.7 %. lo que equivale en milimetros a un
error de 2 8 como maximo.

Sitemamos en cuenta que ¢l robot Linmate 5-103 tiene una resolucion de 0.5
mi. al emplear la RN se obtiene una resolueion toral de 3.3 min.

Debido a que el tanane de las prezas por manipular es de 25 mm x 25 mu.
el error cometido por fa RN no representa problemas de manipulacidn, ya que la

distaneny gue existe ontre o obyeto por manipuiar v las pinzas del robot es de

w2
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aproximadamente 10 mm y los 3.3 mm de resolucién que tiene el robot al emplear
ia RN es equivalente a tener un objeto mis grande.

5.2.Conclusiones

Los logros alcanzados en el presente trabajo de tesis constituyen un conjunto de
ventajas que se resurnen a continuacion:

o Al emplear 1a RN en el esquema de control del sistemna Robot-Visién, se
elimina la necesidad de contar con un algoritmo de calibracion de camara
¥a que no es necesario conocer los pardmetros cinemdticos del robot (Li y
L2) ni los pardrmnetros del sistema de vision (Tere, Yo, Sz Sy, ).

e De igual manera, no se requiere el uso de la cinematica inversa del siste-
ma Robot-Visién, puesto que la transformacién de coordenadas se realiza
directamente a traves de la RN. :

¢ Por tltimo, no se requiere el uso de la cinemdtica inversa del robot Unimate
S-103 para la transformacién de coordenadas cartesianas a coordenmadas
articulares.

5.3.Mejoras

El logre de un mejor desempefio podria obtenerse si se realiza lo siguiente:

o Usar mds puntos para €l entrenamiento de la RN, ya que entre mayor sea €l
nimero de puntos el error de aproximacion serd menor puesto que la relacién
entre la informacion de entrada y salida serd mds precisa.

s Tocalizar el area Je entrenamiento ya que el error es relativo al tamano: es
decir, st empledramos un ohjeto mds chico log puntos de muestreo estarfan
mas cerca uno del otro.



6.Apendice A. Programas de Matlab

6.1.Entrenamiento en Simulacién

% Programa:; SIMULAL.M

% Autor: V. BAHENA, H. MENDOZA

% Descripcion: Entrenamiento de una RN multicapas para la aproximacidn
del modelo cinemético directo del sistema Robot-Visidn.

clear
clf reset
pausetime = 0.1;

" % DEFINICION DEL PROBLEMA

% Pardmetros

nd=180; ‘ i

np=100;

ntr=0;

va=3;

% Pardmetros del robot

%

L1 =025

L2 = .35,

% Definicién de alfa (alfa = 15 grados)

P

alfa = 0.2618;

% Definicién de Cx v Cv (coordenadas del origen de Rin en el plano de la
imdgen)

Za

Cx = 0.1
Cyv = 0.05.
h = 0.03.

% Definicidn de 100 vectorss de entrada para entrenamiento {de dos elementos
cada uno)

O e e i e S e e e e et e e e

(3= [ -.7804 - 6283 - 4712 -.3142 - 1371 1371 3142 4712 G223 7854



-1.3963 -1.1170 -.8378 -.5585 -.2793 2793 .3585 .8378 1.1170 1.3963 |;

% Definicidn de 100 vectores de entrada para verificacion {de dos elementos
cada uno}

%

Q2 = [ -0.7068 -0.5490 -0.3927 -0.2356 -0.0785 -0.0785 -0.2356 -0.3927 -0.5490
-0.7068;

-1.2567 -0.9774 -0.6981 -0.4188 -0.1395 0.1395 0 4188 (.6981 0.9774 1.2567 |:

s =10

forj = 1:10
fori1~=1:10
§=35 4+ I;

P{i,s) = Q(Lj);

P{2s) = Q2i);

E(ls) = Q2(1,j);

E(2,s) = Q2(2,3);

end :

end

% Definicién de los 100 vectores de salida correspondientes
%
A = [ cos(alfa) -sin{alfa);
sin{alfa) cos(alfa) };

for j = 1:100
fori=1:2
V(i) = PG);
V2(i) = E(ij);
end

% se caleulan las coordenadas cartesianas de los datos de entrada
% (Xr y Yr) utilizando la cinematica directa del robot.
H{1.1} = L1*cos(V{11 + L2%caa{V(1)+V(2)}:

H(2.1) = LI*sin(V(11) + L2%in(V(1)}4-V{2)).
H2(1.1) = L1*cos(V2{1)) + L2*cos(V2(11+V2{2)).
H2(2.1) = L1%amn(V2{1)) + L2%m (V2 1) -V2(2))

Y% se calenlan las coordenadas imdgen (\1 v Yi).
H(1L,1) = H(1.1) - Cx

H{2.1) = H{2.1) -

Cl = W*A*H;

H2(i.1) = H2(1.1) - Cx.

=4



H2(2,1) = H2(2,1) - Cy;

C2i = W*A*H2;

fori = 1:2

(i) = Ci(i);

(i) = Cafi):

end

end

[1,np]=size(T);

Ix=0:1np-1;

Ox=0:1mp-1;

% Normalizacion de los vectores de entrada {P y E) v de salida (T y S}.
Pmin=min(min{F}); '
Pmax=max(max({P});
P={P-Pmin)/(Pmax-Pmin);
Emin=min(min{E});
Emax=max(max({E)};
E={E-Emin)/(Emax-Emin);
Tmin=min{min(T)}:
Tmax=max{max{T});
T={T-Trein)/(Tmax-Tmin),
Smin=mmn(min($));
Smax=rmax{max{S}}:
S=(8-Smu:n)/{Smax-Smin);

% GRAFICA DE LOS VECTORES DE ENTRENAMIENTO
%:::::z:::::=====:::=;::2=::=::===2=:::===::
plot{Ix.P,"+'):

title("Vectores de Entrenamiento’),

xlabel('Vector de Entiada P7):

vliahel("Vector de Salida T'):

pause

plot(Ox E+"):

title("Vectores de Venficacon'):

xlabel("Vector de Entrada E'):

vlabel( Vector de Salida ),

pause

FINICTALIZACION DE LA ARQUITECTURA DE LA RED
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% Ajusta el vector de entrada R, el mimero de neuronas por capa S1 & S2.
{batch size Q.)

[R,Qj = size(P); S1 = 10; [S2.Q} = size(T);

% Inicializa los pesos v el bias

z = menu(Inicializa los Pesos & Bias con’, ...

Archivo de Entrenamiento’. ...

"Valores Aleatorios {Default;’);

disp(”)

ifz==1

load es_bl.dat

load cs_b2.dat

load ¢s_wil.dat

load cs_w2.dat

Wil=cs_wl;

W2l=cs_w2;

Bil=cs_bl;

B20=cs_1b2;

else

(W10,B10,W20.B20} = initf{P.51, tansig’, T, purelin’),;

end

% GRAFICA DE LA APROXIMACION INICAIL
plotfa(Ix. T Ix.purelin{W20*tansig(W10*P,B10),B20}):
h = get{geca, Children’),

h = h{l):

hold on

pause2{ pausetime).

% RUTINA DE ENTRENAMIENTO DE LA RN

%:::::2::’_::::::2::::::.‘:::::.::.‘:::—":::::
TP(1)=25;

TP{2)=1000;

TP(3)=001;

TP()=1e6,

TP{5)=0001:

TP{G)=10.



TP(7)=0.1;

TP(8)=1ely,

[W1,B1,W2,B2,TE] = tramnlm(W10,B10, tansig’, W20,B20. purelin’, P, T, TP);
totalflops = flops:

% GRAFICA DE LA APRCXIMACION FINAL

pause;,

plotfa{lx, T.Ix,purelin(W2*tansig{W1*P,B1),B2));
h = get(gca,'Children’};

h = h{l);

hold on

pause;

delete(h);

%0x=0:1:9;
plotfa{Ox,5,0x,pureiin(W2*tansig(W1*E.B1),B2));
hold off

pause

% GRAFICA DE LOS ERRORES ASOCIADOS A CADA VECTOR DE
SALIDA

Al=tansig(W1*P.B1):
A2=purelin(W2¥41,B2):
barerr{A2.T);

pause

Al=tansig{ WI*E.[31),
A2=purelin{W2*A1.1B2);
barerr{A2.S);

pause

7 RESUMEN DE RESULTADOS
(K:::::::z::::::;’::::;::—:‘:.
fprintf("Verificacion')

SSE = sumsgqr{S-purehn{ W2 tanse (W1 E.BLL.B2)
forint f{ Entrenamiento’)

SSE = sumsar{ T-purchn(W2*tansig (WP B1).132))
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ferintf("\nRESULTADOS DEL ENTRENAMIENTO:\n")
W1l

Bl

W2

B2

save cs_wl.dat W1 /ascii /double

save cs_bl.dat Bl /ascil /double

save cs_w2.dat W2 /ascii /doubie

save cs__b2.dat B2 /ascii /double

fprintf("Entrenado en %.0f epochs.\n",TE)

forintf("El entrenamiento tomé %.0f flops.\n’ fops);
fprintf("Suma del cuadrade del error propuesto %g.\n’,TP{3});
fprintf("Suma del cuadrado del error obtenido %g. \n' SSE);
fprimtf(’El entrenamiento de la red fue: 7);

if SSE < TP(3) )
disp(’Adecuado.?)

else

disp{’Ne¢ adecuado, no liego al error propuesto.’)

end

drawnow

03



6.2.Entrenamiento en la Magueta

% Programa: MAQUETALM

% Autor: V. BAHENA, H. MENDOQZA

% Descripcién: Entrenamiento de una RN multicapas para la aproximacion
del modelo cinemsdtico inverso del sistema Robot-Visidn.

clear
clf reset
pausetime = (1.1;

% DEFINICION DEL PROBLEMA

% Parametros

nd=180;

np=100;

ntr=0;

va=3;

% Lectura de los datos de entrenarniento (entrada y salida).
e
load c:\tesis\prog_m\entrada3.dat:

load c:\tesis\prog_m\salidas.dat;

P=entradal’;

T=salidas",

[Lnp)=size{T);

Ix=0:1:np-1,

% Normalizacion del vector P y el vector T
Pmin=min(min({P}).

Pmax=max(max{F)):

P={P-Pmun}/(Pmax-Pmin};

Tmin=min{min(T)}:

Tmax=max{max(T)):

T=(T-Tmin}/(Tmax-Tmin):

% Lectura de los datos de verificuadn (entrada v salida),

[0

S — . . RSV UG S A

load e\tess\prog mi\img _xdat,
load e\tesis\ prog_m\img _vadar,
V=g x
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Vy=img_y";

load c:\tesis\prog_m'\ent_pru.dat:
load c:\tesis\prog_m\sal pru.dat;
E=ent_pru’;

S=sal pru’;

(I.nd|=size(S);

Ox=0:1:nd-1;

% Normalizacion del vector E y el vector S
Emin=min{min(E)};
Emax=max{max(E));
E=(E-Emin)/(Emax-Emin);
Smin=min(min(5)};
Smax=max(max(S));
5=(S-Smin)/(Smax-Smin);

% GRAFICA DE LOS VECTORES DE ENTRENAMIENTO

plot(Vx, Vy, +);

title("Vectores de Entrenamiento’);
xlabel{'Vector de Entrada P');
ylabel("Vector de Salida T7),
pause

% INICIALIZACION DE LA ARQUITECTURA DE LA RED

% Ajusta el vector de entrada R, el mimero de neuronas por capa S1 & S2,
{batch size Q.)

[R.Q] = size(P): S1 = 10: [$2.Q) = size(T):

% Inicializa los pesos y el bias

z = menw( Iniclaliza los Pesos & Buas con:’, .

"Archivo de Entrenamuento’, .

"Valores Aleatorios [Default]'):

disp(™)

ifz==1

load o\ tesis\prog _m\optimos\es  bl.dat

load c\tesis\prog__m\optimosyes _b2.dat

load ¢ \tesis\prog _m\optimosycs _ wl.dat

fond e\tesis\prog _ mioptinosyes wldat
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W1i0=cs_wl;

W20=cs _w2;

Bl10=cs_bl;

B20=cs_b?2;

else

IW10,B10,W20,B20] = initfi(P,31, tansig’, T, purelin’);
end

% GRAFICA DE LA APROXIMACION INICIAL

e T R —— =
plotfa(Ix, T Ix,purelin(W20*tansig{ W10*P,B10),B20));

h = get(gca,’Children’);

h = h{1);

hold on

% pause2(pausetime);

pause

% RUTINA DE ENTRENAMIENTO

% _____ et e e Rt — e
TP(1)=25;

TP(2)=1000;

TP(3)=0.01;

TP(4)=1let;

TP(5)=0.001;

TP(6)=10;

TP(7)=0.1,

TP(8)=1ell:

[W1.B1,W2 B2,TE! = trainlm(W10.B10. tansig’. W20.B20, purelin’ P.T.TP).
totalfiops = flops:

% GRAFICA DE LA APROXIMACION FINAL

pause:

plotfa(lx T Ix, purelin{ W2* tansig{ W 1 *P B1).B2)):
h = get(gea. Children’),

h = h{l)},

hold on

Yo




pause;

delete(h);

%0x=0:1:9,
plotfa(Ox.S,0x,purelin{ W2*tansig{ W1*E.B1),B2)};
hold off

pause

% GRAFICA DE LOS ERRORES ASOCIADOS A CADA VECTOR DE
SALIDA

Al=tansig{W1*PB1};

A2=purelin(W2*A1,B2),

barerr(A2,T);

pause

Al=tansig(W1*E B1);

A2=purelin(W2*A1,B2);

barerr{A2,S}; -
pause

% RESUMEN DE RESULTADOS

fprintf("Verificacién™)

SSE = sumsqr{S-purelin(W2*tansig{ W1*E.B1).B2))
fprintf{’Entrenamiento’)

SSE = sumsqr(T-purelin(W2*tansig{ W1*P.B1).B2))
fprintf("\nRESUMEN FINAL DE RESULTADOS DE LA RED.\n")
Wl

Bl

W2

B2

save cs_wl.dat W] /ascil /double

save ¢s_bl.dat Bl /ascit /double

save ¢s_ w2 dat W2 /aseil /double

save ¢s_b2.dat B2 Jascil /double

formt{("Entrenado en 6.0f epochiz \n" TE)

fprintf{"El entrenamiento tomd V.0 Hops \n' Hops):
fprintf("Suma del cuadrado del error propuesto % g \n" TP{31),
fprint f{ Suma ded cuadrado del ertor ebtenido % \n" S8EY:
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