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Resumen alimentacion hacia adelante y las RN Recurrentes

(RNR). La ventaja de las RNR en comparaciéon con

En este trabajo se utiliza un modelo las de alimentacion hacia adelante es que las
Identificador Neuronal Recurrente Entrenable recurrentes tienen conexiones de retroalimentacion

(INRE) de un robot manipulador de tres grados de locales a algunas capas previas. Tal estructura con
libertad para disefiar una estrategia de controbsL ~ retroalimentaciones locales hace de las RNR una
estados obtenidos del modelo neuronal del herramienta idénea cuando la tarea es modelar
identificador y las estimaciones de los paramettes  Sistemas dinamicos.

modelo INRE propuesto se utilizan para disefiar un

control neuronal indirecto con modos deslizantes. L En [5], [6] [7], Baruch et al define una
estrategia de control propuesta se utiliza para arquitectura de RNR Entrenable (RNRE), que posee
resolver el problema de control de posicién en el una estructura simple de dos capas con un nimero
espacio de juntas del robot manipulador. Resultados Minimo de parametros de aprendizaje, y un algoritmo
de simulacién se presentan para demostrar la de aprendizaje de Retro-Propagacion (RP) dinamica,
eficacia de la estrategia de control propuesta stae  aplicado para la identificacion y control de plant®

contribucién. lineales con miltiples entradas y miltiples salidas
Palabras clave:Control por modos deslizantes, _ En esta contribucion se aborda el problema de
identificacion, redes neuronales artificiales, tidso disefiar una estrategia de control de posicion de un

robot manipulador de tres grados de libertad en el

espacio de juntas utilizando a las RNRE como

1. Introduccion herramienta principal de disefio. En particular, se

presenta un esquema de control indirecto adaptable
o due utiliza una RNRE como un identificador del
robot manipulador. Los estados y parametros

obtenidos de la RNRE se utilizan para disefiar una
estrategia de Control con Modos Deslizantes (CMD).

En las dltimas dos décadas el numer
aplicaciones que utilizan Redes Neuronales (RN)
artificiales para la identificacion y el control dea
amplia gama de procesos dinamicos se ha
incrementado. Este hecho se debe principalmerte a |
capacidad de las RN artificiales para aproximar

relaciones no lineales complejas, sin el conocitnien oulador de t dos de libertad. En la 68cCi
previo de la estructura del sistema bajo estudita E manipuiador de {res grados de fibertad. £n fa saccl
3 se presenta la descripcion de la RNRE junto oon s

propiedad ha sido demostrada por el teorema de ! . . )
aproximacion universal [1]. La capacidad de aprende algorl(;mlo O!e 3prend|zalje I?P.(Ij.a secc(ljor:jfl d‘zg}se
de forma adaptiva ha hecho de las RN artificiales u metodologia de control utilizada y se dedica

enfoque importante en el manejo de problemas en efje la Ie.y, de CMD sobre la base del modelo ”\.IBE' En
area de robética, ver por ejemplo [2], [3], [4]. a seccion 5 se presentan los resultados de simnlac

del sistema de control indirecto aplicado a resaiVe
problema de control de posicién en el espacio de

La organizacion del trabajo es la siguiente: En
la seccién 2 se presenta un modelo analitico deltro

Entre varias arquitecturas posibles de RN
artificiales las mas utilizadas son las RN de
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juntas del robot manipulador. Finalmente, la Setcid dimension 3x3 de coeficientes de inercia que
6 concluye el documento. representa los pares y fuerzas inerciales. El skgun
término C(q, §) de dimensior3x 3 es la matriz de

Coriolis y de fuerza centrifuga. EIl dltimo término
G(q) es el vector de fuerza gravitacional de

El manipulador bajo estudio es un robot de tres gimensién 3x 1.
eslabones. La primer junta es de revolucién y pgedu
una rotacion alrededor de la base, mientras que la
segunda y tercer juntas son prismaticas. La -
configuracion de este robot manipulador define un q:[q, G, Oe] . La matriz de inercia tiene la
espacio de trabajo cilindrico donde las variables d forma
las juntas son las coordenadas cilindricas detafec
final con respecto a la base. La configuraciéon del

2. Modelo analitico del robot manipulador

El vector de coordenadas generalizadas es

robot de tres grados de libertad considerada sealu oy Hoytmg; 0 0
en la figura N° 1. M(g) = 0 m+m O
0 0 m
a la matriz de Coriolis y de fuerza centrifuga es
e
{
vy =y maa+ fen O magq
C(q, q) = O 1:fricfz O '

_n'Eq3q 0 ffric—3

) > " el vector de fuerza gravitacional egq) :[O,O,qT y
{ " j el vector par generalizado es

T:[Tp fz_(m2+ ”E) g %]T

Aqui ¢, G, y 0, denotan la posicion angular
Fig. 1. Configuracién del robot de tres grados de de la junta de revolucion y los desplazamientokasle
libertad. juntas prismaticas, respectivamente. Par 2,3,

La ecuacién de movimiento asociada al robot M denota la masa de cada eslabén del robot
se obtiene aplicando la formulacion de Euler- manipulador de tres grados de libertad modelado

Lagrange, que a su vez se basa en las coordenadagmo un haz homogéneo cilindrico o prismatico, la

generalizadas, energia y fuerzas generalizadasg s esta localizada en el centro de cada eslabén.
Entonces al considerar que el robot se mueve

libremente en el espacio de trabajo, la ecuaciéon de
movimiento de Euler-Lagrange que describe la del eslaboni alrededor del centro de masas de cada
evolucion en el tiempo del robot manipulador esta
dada por

l1,51 5y 5, SON loS tensores de inercia principales
eslaboni. 7, f, y f, denotan el par, las fuerzas
vertical y horizontal respectivamenteg es la
M(@)g+Clggo- Gg=r1 (1) aceleracion debido a la gravedafl,,._, denota la

. _ _,_friccién en la juntai .
dondeT es el vector par generalizado de dimension

3x1 aplicado a las juntasg, ¢ y § son las La planta dindmica modelada por (1) puede
variables de juntas del robot manipulador, su priyne utilizarse como un modelo de referencia para genera
segunda forma diferencial, respectivamente. datos de entrada-salida para el disefio de sistema d

control adaptable indirecto.
El primer término M () es la matriz de
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3. Descripcion de la topologia de la RNRE y donde W es un peso general que denota cada matriz
aprendizaje de pesoq A, B, C) en el modelo de la RNRE, a ser

actualizado; Aw (AA,AB,AC), es la correccion

Siguiendo la fi N° 2 I da del
'guiendo 1a figura y con fa ayuda @€l ye los pesos daw (A/B,C); n y a son los

método diagramatico [8].
parametros de aprendizajeg, (€, €, §) son los

vectores de error con dimensiones apropiadas,
obtenidos de la RNRE adjunta.

La correccion asociada de los pesos y los
vectores de error son

e (K= F[YK] €k
AC(k)=&(R Z( B,
&(K=C(ReBh

Fig. 2. Diagrama a bloques de la RNRE y de la RNRE e(k = G[ 1 8] o k (4)

adjunta. R
aia deo | | AB(k) = g(RU (R,

La topologia de la RNRE esta descrita en una _ ~
forma vectorial-matricial como AA(K) = %( K i( K,

X(k+1)= A(K+ BU R, (2) donde FT9(K] =[1 - (K] y
Y(K) = F[ (K], G[ZR]=[1- Z( K son las derivadas de las

funciones de activacion.
donde v(k) = C2 K, ()= G X B FII y L tabilidad del delo de la RNRE esta
. s a estabilidad del modelo de la esta
Gl son funcpnes deA a<A:t|vaA10|on tiptanh() asegurada por las cotas de las funciones de adtivac
evaluadas vectorialmentg/, X, U son los vectores (=1,1) y por las condiciones locales de estabilidad

de salida, estado y entrada del la RNRE con
_ ) AT de las cotas de los pesos dadas#,ﬁtinﬁ 1.
dimensionesp, N, n+1. U =[r, u,], donder

es el vector par generalizado de entrade,y= —1

es una entrada de umbral; aqui el vector de sdéda 4. Estrategia de control adaptable indirecto
la plantay es considerado como una referencia de la

RNRE; A es una matriz diagonal a bloques definida De [9] se sabe que una manera simple de
especificar el movimiento de un robot manipulador e

por A=Dblock— diad A de dimensionN x N ; con el método llamado punto a punto. Esta

B=[B,B] y C=[C,C] son matrices metodologia consiste en determinar una serie de
puntos en el espacio de trabajo del manipuladar, po

donde se requiere que el efector final pase. Asi, e
Lx(N+1) respectivamente; B, vy CO son problema de control de posicidn consiste en haser q

el efector final vaya a un punto especifico,
independientemente de la trayectoria seguida desde
su configuracién inicial.

aumentadas de peso de dimensibhx (m+1)y

umbrales de peso de dimensibhx1 y L X1 de las
capas oculta y de salida.

La regla asociada al algoritmo de aprendizaje

: Una forma mas general, para especificar el
RP esta descrita por

movimiento de un robot es a través de la asi llamad
trayectoria continua. En este caso, una curva
w(k+1)= WK +7AW K +ald w( k1), continua, 0 ruta en el espacio de estados
e(k) = (K- A)( B (3) parametrizada en el tiempo, esta disponible para

! realizar una tarea deseada. El problema de cafgrol

posicion consiste en llevar el efector final del
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manipulador respecto a las variables de las jumtas  mejora iterativamente durante el aprendizaje de la

posicion deseada, independientemente de la postur&NRE. Asi entonces se define la siguiente superfici

inicial. de deslizamiento del sistema de control con respect
al error de seguimiento de la salida de la sigeient

A continuacién, se disefia un controlador manera

adaptable indirecto basado en la RNRE, definida por

(2) con su algoritmo de aprendizaje dado por (3) y S(k+1)= e (k+ 1)‘*2}/(5‘r (k-1 £ L ( )

(4), como identificador. Es decir, la estrategia de =1

control que se sigue utiliza un modelo INRE que donde S([)] es la funcién de la superficie de

reduce asintéticamente el error entre la salida deldesllzamlento del error;er([ﬂ es el error de

robot manipulador y la sefial de referencia generado

por el modelo (1). La informacion emitida por la seguimiento de la salida del sistemg son

RNRE, esto es, estados y parametros, se utilizan pa

disefiar un CMD. ElI diagrama de blogues del

esquema de control utilizado se presenta en laafigu

N° 3.

u
I o "é »| RoBOT

parametros de la funcion del error deseaBogs el
orden de la funcion del error.

La desigualdad adicional en (7) es una
condicién de estabilidad, requerida por la fundién
la superficie de deslizamiento del error. El emler
seguimiento esta definido como

,\ & (K =rK-¥K (8)
ﬁ £ donder (k) es un vector de referenciaf)(k) es un
» | " vector de salida con las mismas dimensiones.
paramEtschedidos El objetivo del disefio del sistema CMD es

encontrar una accién de control la cual mantenga el
error del sistema en la superficie de deslizamiento
asegurando que el seguimiento de la salida det erro

llega cero enP pasos finitos, lo cual se cumple si
La planta no lineal (1) puede reescribirse

Fig. 3. Diagrama a bloques del sistema a lazo cado
usando RNRE y un CMD.

como s(k+1) = 0. (9)
X(k+1) = f[x(K), u K], 5 Como el modelo local de aproximacién del
y(K) = d X K] ( ) robot (6), es controlable, observable y establé [20

matriz A es diagonal a bloques, el producto

donde X(k) y( ) L( @ son variables vectoriales matricial CB es no singular, y los estados del robot

de dimension apropiada, que representan al estado d
la planta, la salida y la entrada respectivameiffitey
g son funciones no lineales, suaves y acotadas.

(k) son funciones suaves y no crecientes.

Ahora, de (5)-(9) es facil obtener el control
equivalente capaz de llevar el sistema a la sugerfi

. de deslizamiento, el control equivalente es
Observe que a partir del modelo INRE

definido por (2), la linealizaciéon de la funcién de .\ p
activacion asociada conduce al siguiente modell loc  ugq(k) = (cB)" |- CAX B+ K1)+ ¥ e( k1) (10)
lineal del robot [10] i=1

X(k+1)= AR+ BY B, (6) dondg(cB)" =[(cB)T (cB (.

y(k) = CX(K.
El fendbmeno “chattering” se evita usando una
El modelo (6) ofrece un modelo en espacio de funcion de saturacion dentro de un nivel de control
estados controlable y localmente estable, el caal s
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acotado Uy, teniendo en cuenta las incertidumbres 9Y€ el rob;)t o:e "‘fsl dgrad;)s de Ilbertlad sigue
) cercanamente a la sefial de referencia en el espacio
de las plantas. Asi entonces el CMD toma la forma

juntas.
ueq(k), if ueq(k) <Y
u(k) =4 —usu, (K . 11)
_0ed T il mlsu (3 s
eq 0 Wh
ueq(k)H o5 i f] f
i
El CMD propuesto hace frente a la amplia ”‘:
gama de caracteristicas resultado de la reducito de i | |
modelo neuronal para el robot de tres grados de : G o
libertad, y representa un control adaptable nelirona o
indirecto, dado por Baruch et al en [10]-[11]-[12] i
18]
]
5. Resultados de simulacion 05
4
En esta seccién se presentan los resultados de 5 200 o
simulacién obtenidos con la estrategia de control
indirecto para el robot manipulador considerado. 2
Aqui se asume que el identificador usando la RNRE 1
definida por (2), (3) y (4), (ver [13] para detalieha J
sido entrenada de manera que sus parametros de
aprendizaje han convergido. A
F | |
En este caso el modelo INRE provee una s = s

estimacion del estado de posicion de juntas
¥Y=[q,Q, q]". La topologia usada para el

identificador INRE es (3-6-3) (3 entradas, 6 neason
en la capa oculta, 3 salidas). Los parametros de
aprendizaje de la RNRE asociada tienen valores 1

Fig. 4. Seguimiento de trayectoria en el espacie@d
juntas de las coordenadas generalizadas.

pequefios. =
La entrada esta relacionada con el vector de e
par generalizadd pero definido por la ley CMD o
(11). El vector de sefial de referencia (en el éspac . e

de juntas) aplicado, en el esquema del sistemaoa la
cerrado esta definido por una funcién sinusoidah pa
todos los componentes. LE
07

Aqui recuerde que el espacio de juntas esta
definido por el vector de coordenadas generalizadas u

1L

! [ [
]

T . | A |]l
q=[q1,q2,03] . De modo que el objetivo del m 00
control de posicibn consiste en que junta de
revolucién siga un desplazamiento angular definido i l
por una trayectoria sinusoidal y que los b
desplazamientos de las juntas prisméticas sigan un l i

i
]

desplazamiento similar, todo esto desde el esphio
juntas del robot.

[i1:]

Los resultados de simulacion siguiendo el ‘ o .
esquema ilustrado en la figura N° 3 se presentan enFig. 4. Acercamiento del seguimiento de trayectaxien
las figuras N° 4 y N° 5. En tales figuras se obser el espacio de juntas de las coordenadas generaliaad
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6. Conclusiones
(6]

En esta contribucion, el problema de control
de posicién en el espacio de juntas de un robot de
tres grados de libertad es considerado. Los
parametros de estimacion y los estados del modelo
INRE se utilizan para disefiar un sistema control
neuronal indirecto. Ademas, el uso del modelo INRE
basado en la RNRE para el disefio del control CMD
no necesita la informacién completa del modelo del
robot de tres grados de libertad. La estrategia del7]
control presentada exhibe un seguimiento preciso de
la trayectoria continua o camino en el espacio de
estados parametrizada en el tiempo. De modo que el
problema de control de posicién se resuelve delsde e
espacio de las juntas del robot.
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