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Resumen neural ofrece la posibiidad de aprender
comportamientos no lineales a través de la

Las técnicas de identificacion neural son muy Presentacion de patrones de entrenamiento
Utiles para el problema de dinamicas desconocidas e€ntrada/salida adecuados para ayudar a superar las
incertidumbres durante la elaboracion de un modelo dificultades antes mencionadas. Como se informa en
que represente de forma precisa el Comportamientola Iiteratura, los resultados de diversos estudios
de un robot. En este trabajo se propone la utiigac ~ demuestran que las redes neuronales artificiales
del modelo de una Red Neuronal Recurrente (RNA) parecen ser una herramienta muy eficaz para
Entrenable (RNRE) para el modelado de un robot la identificacién y control de sistemas no lineales
cilindrico. La RNRE propuesta consiste en una red cuando se tiene informacion parcial o nula sodos el
multicapa con retroalimentacion local en la tnica [2]- La capacidad para aproximar la compleja rélaci
capa oculta, para aproximar a la dindmica del robot o lineal sin conocimiento previo de la estructieh
El a|goritmo de aprendizaje para esta topo|ogimés modelo hace a la RNA una alternativa muy atractiva
backpropagation (BP) dinamico. Los resultados de la para el modelado clasico y técnicas de controla Est
simulacion grafica de dicha aproximacion obtenida a Propiedad ha sido demostrada por el teorema de

través de la RNRE, mostraron una buena aproximacion universal [3]. Las arquitecturas de re
Convergenciayun Seguimiento preciso_ mas utilizadas son la Red Neuronal Feedforward

(RNFF) y la Red Neuronal Recurrente (RNR). En una
Palabras claveRedes Neuronales, Identificacion de RNFF las sefiales se transmiten en una sola direcci6
sistemas, Robots manipuladores. a partir de la capa de entrada y posteriormente, a
través de las capas ocultas de la capa de salisk, y
requiere la aplicacion de retardos unitarios gledal
1. Introduccion para lograr una relacion no lineal auto-regresiva
promedio del modelo del robot. Una RNR tiene
Iconexiones de retroalimentacién local en algunas de
sus capas ocultas. Esta estructura es una alternati

Para estos manipuladores los controladores que Sgdedculad; ala R[[\”:F C(;J.ar,'dq la ?rea es eIabO(ar ?I
utilizan para gobernar su comportamiento son de tip mMOodelo de un sisteéma dinamico. ©omo sé menciono

avanzado y robusto que requieren necesariament@mg”?r(;negte’ la pbrlntmpal ventaja_éjedlz RNR eg eld
algin conocimiento sobre el comportamiento modelado o€ un robot es su capacidad de aprender de

dinamico del sistema bajo control [1]. En el caso d forma adaptativa funciones no lineales, cuyas ferma
los robots manipuladores, la mayoria de las veses eOIe analisis son dificiles de obtener y cuyas sohas

dificil obtener informacién paramétrica importante, son dificiles de calcular. Este hecho se reflejeelen

como la matriz de inercia y centros de masa de |a<Uso difundido de enfoques neuronales en problemas

articulaciones con suficiente precision. Los efecte de roponca, ver por ejemplo .[4]’ [5]. .[6]' En !a
la friccion vy la inercia, por ejemplo, dependen del mayoria de estas obras se manifiesta el inconvenien

estado del sistema, aunado a la adicion de cargascfIe utilizar RN est?ticas de orden s_u'pt.erior p“ej‘f“'?,
pueden afectar el comportamiento dinamico en una gran complejidad que hace dificil su aplicacion

general. En este contexto, la técnica de identiibca En [7], (8] [9], Baruch et al. define la arquitecide

En general, los robots manipuladores pertenecen a
clase de sistemas no lineales y variantes del temp
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la Red Neuronal Recurrente Entrenable (RNRE) convariables comunes son las coordenadas cilindrigias d
un algoritmo de aprendizaje backpropagation (BP) efector final con respecto a la base. La configarac
dinamico que ha simplificado el problema en cilindrica se muestra en la figura. 1.

aplicaciones de identificacién y control de diféesn

plantas de naturaleza mecanica o biotecnoldgica. En

el presente trabajo, esta RNRE se utiliza para una 2

identificacion no paramétrica de un robot cilindric ‘ s

modelado por un conjunto de ecuaciones —

diferenciales no lineales de segundo orden. El

esquema del documento es el siguiente: En la seccio

2 se introduce un modelo analitico que describe la /
dinamica del cuerpo rigido de un robot manipulador
cilindrico. En la seccion 3 se presenta la desidipc
de la RNRE vy el algoritmo de aprendizaje. En la
seccién 4 se presentan los resultados de simuldeion
la identificacion de plantas utilizando RNRE.
Finalmente, la seccion 5 reune las conclusiones del

" g
documento. ' H
IL -
2. Modelo analitico de un Robot Cilindrico
y formulacion del problema

12

¥
~ Se han desarrollado una gran variedad de Fig. 1. Configuracion del robot cilindrico.

métodos para derivar las ecuaciones que representan

la dinamica de un robot manipulador. En esta sacci6 En este caso, el vector de coordenadas
se presenta un conjunto general de las ecuaciones lizad =[ ]T Siquiendo |
diferenciales que describen la evolucién tempoeal d generalizadas esq =[q, G, G . Siguiendo la

un robot cilindrico. Estas son las ecuaciones derEu  metodologia de Euler-Lagrange se obtiene la matriz

Lagrange de movimiento. de inercia siguiente

La formulacién de Lagrange se basa en las It e, mg; 0 0 @)
coordenadas generalizadas de fuerza y energid. Sie  Mm(qg= 0 m+m O
manipulador se mueve libremente en el espacio de 0 0 m

trabajo, entonces la ecuacién dinamica del
movimiento de un grado de libertad del robot serda
la forma de la siguiente matriz de movimiento e
grados de libertad:

La matriz de fuerzas de Coriolis es

rrl%q308+ ffricfl 0 I'T},C];q

M(@d+C(q dar Ga=r caw= 0 fu, o | O
_rrl%q3q. 0 ffrich

donde T es el vector de torque generalizado de
dimensién Nx1 aplicado a las articulaciones o El vector de fuerzas gravitacionales es
juntas; g, q y § son el vector de variables de las G(q):[O,O,qT y el vector de torque es
juntas del robot manipulador, su primera y segunda
derivada, respectivamente. El primer térmikb(q) r=[r,f,-(m+m)g £’ Aqui G, 0, vy G
es la matriz de inercias de dimensiétXn. El denotan la posicién angular de la junta rotacigreil
segundo términoC(Q, §) es la matriz de fuerzas desplazamiento de las dos juntas prismaticas,

centrifugas y de Coriolis. El Gltimo térmif3(q) es respectivamente. Parb= 2,3, M denota la masa
el vectornX1 que representa la accion de las fuerzas

gravitacionales de cada eslabo6n del robot manipulador, localizatlas

centro de cada eslabonl,,,, I, I, son los

El robot es un manipulador cilindrico de tres tensores de inercia del eslabbralrededor del centro
grados de libertad, incluyendo dos articulaciones L.
de masa del eslaboh. 7,, f, y f, denotan el

prisméticas y una articulacion rotacional. Las

1zz?

Asociacion Mexicana de Mecatrénica A.C. 98 Instituto Tecnoldgico Superior de Puerto Vahar



10° Congreso Nacional de Mecatrénica
Noviembre 3y 4, 2011. Puerto Vallarta, Jalisco.

torque y las fuerzas verticales y horizontales, como A= block— diag A); B=[B,B] v
respectivamente.J es la aceleracion debida a la Y
C=[C,C] son  matrices  aumentadas

N x(m+1) and Lx(N +1) respectivamenteB,

accion de la gravedadf denota la fuerza de

fric—i
friccion en la juntai . Cabe mencionar que siguiendo
el procedimiento Newton-Euler se llega al mismo y C, son vectores de umbrales de dimensirx1

modelo dinamico del el robot cilindrico [10]. y Lx1 de las capas ocultas y de salida

respectivamente.
Ahora, considerando que/ =[¢, ' es la
salida del sistema dinamico del manipulador (1)
cuando un vector generalizado de torq@ie es
aplicado al robot cilindrico, formulamos entoncés e
problema de identificacion:

Problema 1 Supongamos que la ecuacion dinamica
del movimiento (1) para el robot manipulador
cilindrico se desconoce. EI problema de
identificacidn consiste en obtener un modelo que no
permita inferir como el robot manipulador cilindric

responderd a otras entradas todavia desconocidas Fig. 2. Diagrama a blogues de la RNRE y su version
mediante la aproximacion de la trayectoria de aalid
del manipulador del sistema. Es decir, para un

experimento de duraciéty , deseamos determinar un El algoritmo de aprendizaje asociado se
describe como:

adjunta.

modelo con una salidy =[q, EﬂT gue aproxime la

respuesta, utilizada durante el experimento, atilito W(k+1) = WK +7AWRK+ald w( k1),

Unicamente los datos observa({ds y,td[o,t, ]} . e(k = yR-"YR, ®)
donde W es una matriz generalizada de pesos

3. Descripcion de la topologia de la RNRE y denotando a cada una de las matrités B, C) en

su aprendizaje el modelo de la RNRE, a ser actualizaddsw
(AA,AB,AC), es la correccion dav (A, B, C);

Con la ayuda del método diagramatico [11] y son parametros de aprendizajee

siguiendo la figura 2, presentamos la topologiarde n. a
RNRE descrita en forma vector-matriz como (g.,€,€) son vectores de error de dimensiones

apropiadas, calculados a partir del modelo adjdeto
la RNRE (fig. 2). La correccién de pesos asociada y

X(k+1)= A K+ By B,

y(k) = F[\ K], ) los correspondientes vectores de error son:
donde v(K) = CA B, () =GX Rl F[]y &(K=FLY(KI €k
G[[D vectores de funciones de activaciory, AC(K)=&(R Z( K
X, Uson los vectores de salida, estado y entrada de la e (K = C(R e( B
RNRE con dimension p, N, n+1, e (=Gl £ K & X (6)
respectivamente; aquii’ =[7, U], donde 7 es el AB(K) = g RU(B,

vector generalizado de torque de entrada,y= —1

es una entrada de umbral; Aqui el vector de sdkda
la planta y es considerado como la salida de

AACK) = (R X (B,
donde FH(K] =[1- (Rl y GTA K] =[1- Z( K

son las derivadas de las funciones de activac&n; |
estabilidad de la RNRE es asegurada mediante el

referencia para la RNRE;Aes una matriz de
dimension N x N diagonal a bloques, definida
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acotamiento debido a las funciones de activacién
dentro del intervalo(—1,1) y a la condicién de
estabilidad local impuesta sobre la matriz de pesos

Al<1.

4. Resultados de simulacion de la
identificacion del robot cilindrico
utilizando RNRE

Bajo la premisa del problema 1, esta seccion

esta dedicada a obtener una RNR para aproximar I

dinamica del robot. Aqui hacemos uso de la RNRE
definida en (4), (5) y (6) establecida en el amharta

anterior. El diagrama de bloques del proceso de

identificacion se ilustra en la figura. 3.

Robot

. 4

yé

<

e
Fig. 3. Diagrama a bloques del modelo de
identificacion.

Yoo

Para propositos de simulacion se usaron los
siguientes valores de parametr@= —9.8(ms?),

I, 1, *1 5, = 2.5kgm?), m, =5(kg), y
m, =2.5(kg) tomados de la literatura [10].
También fue considerado qué,,._, =0.1(kgs"),
fric2 =0.2(gs™) v fri3=0.3kgs"), asi
como un tiempo de duracioh, =50(S) con un

tamafo de tiempo de muestreo tle= 0.01(). El

En orden de obtener datos experimentales
apropiados{r, y,td[o,t, ]} implementamos una

accion de retroalimentacion de estado a lo lardo de
vector de entradd , los datos obtenidos se muestran
en lafigura. 4 y la figura. 5.

5.
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Fig. 4. Variables generalizadas de posicién de lamtas
del robot manipulador.
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vector generalizado de torque de entrada se tom¢

comor =[r,, f,—(m,+m) g f|' donde

T, = 5sin(7zrtj :

f, :%T(l— e‘2‘3)+7—67(1— e‘2‘3) sin(3) ., @)
f, :I—T(l— ‘2t3)+ ”(1— e‘2‘3) sin( 2{)

2

Asociacion Mexicana de Mecatrénica A.C.

100

Fig. 5. Variables generalizadas de velocidad desla
juntas del robot manipulador.

Tenga en cuenta que el rango de las funciones
de activaciontanh()— se encuentra en el intervalo
[-1,1]. Luego, para aproximar funciones con un

rango fuera de dicho intervalo es necesario
normalizar tales funciones; de otra manera, la RNRE
no podra aproximar funciones fuera del rango

[-1,1]. Asi, la trayectoria de salida del robot
cilindrico es normalizada.

Instituto Tecnoldgico Superior de Puerto Va#ar
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Ahora, el sistema (1)-(3) es considerado como
un sistema no-lineal de dinamica desconocida. & UW“VW“\AM
Proponemos una RNRE para aproximar dicha & . . . .
dinamica, utilizando una topologia de la RNRE de (4
10-6) (4 entradas, 10 neuronas en la capa oculta, ¢

w 027
salidas). Los parametros de velocidad de apremdizaj &
. o g ofF
para el algoritmo de aprendizaje BP sah=0.1, o

n =0.001 % 20 40 60 80 100
t
) y , o » 0.02
Los resultados de simulacion de identificacion < 0
utilizando la RNRE son obtenidos en linea durante u _:
tiempo se simulacion de 100(s) con un tamaﬁo de °“-0.020 20 0 0 20 00
paso de 0.01(s). Las entradas de identificaciGanest t

definidas por (7) con un tiempo find} =100(S).
) _ A Fig. 7. Identificacion de la velocidad de las juntadel
Cabe mencionar que fue obtenida la evoluciorgde robot: referencia (linea sélida) y su estimado (liea

comparada contra sus correspondientes sefiales de punteada)
referenciaqQ mostradas en la Fig. 6.

0.05¢

G Vs

0 20 40 60 80 100
t

Fig. 8. EMC obtenido utilizando la RNRE propuesta

gs Ve ds

5. Conclusiones
Fig. 6. Identificacion de la posicion de las juntadel

robot: referencia (linea sélida) y su estimado (liea En este trabajo se resuelve el problema de
punteada) . e . e
identificacion de un robot manipulador cilindrico
En la Fig. 7 presentamos los resultados de lamediante el uso de las RNRE. El uso de las RN
) o A permite obtener un modelo que permite inferir como
identificacion de la velocidadj comparada con su  g| rohot manipulador cilindrico respondera a ertsad
correspondiente sefial de referen€jia desconocidas. La eficiencia del algoritmo propuesto
se ilustra en las simulaciones donde se observa un
Los resultados de la simulacién muestran la S€guimiento preciso y una convergencia aceptable. E

eficacia de la RNRE propuesta. Esto se observarmejocomar con un modelo que predice el comportamiento
en la grafica del indice de desempefio dada erdel robot cuando no se tiene un modelo descrito por
términos del error medio cuadratico, donde se nbtie UN conjunto de ecuaciones diferenciales permitira e
una alta precision de convergencia, ver fig. 8. desarrollo de controladores que a su vez utilizaysn
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beneficios de las RNRE para gobernar el 2972, R. Monroy, G. Arroyo-Figueroa, L. E.
comportamiento del robot manipulador sin Sucar, H. Sossa, Eds. Berlin, Heidelberg, New
necesariamente contar con algin conocimiento sobre  York: Springer-Verlag, 2004, pp. 764-773.

el comportamiento dinamico del sistema bajo control [9] . Baruch, P. Georgieva, J. Barrera-Cortes, and S.
Feyo de Azevedo, "Adaptive Recurrent Neural

Network Control. of Biological Wastewater
Treatment”, International Journal of Intelligent
Systems, Wiley Periodicals, Inc., N. J., vol. 20,
pp. 173-194, 2005.
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