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RESUMEN

Debido al crecimiento industrial, la inclusion de robots en sus procesos y la complejidad de las tareas
que estos deben realizar, se requieren controladores de alto rendimiento. Por esta razon, se modelo y
simulo un robot manipulador de 3 grados de libertad (GDL) para el control de la trayectoria utilizando
controladores basados en inteligencia artificial: PD+I Difuso y redes neuronales. Estos, incluyendo un
PID convencional, fueron evaluados al seguir dos tipos de trayectorias, resultando el PD+I difuso como

el mas eficaz sin importar la presencia de cambios bruscos de direccion en las trayectorias planteadas.
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Abstract

Due to industrial growth, the presence of robots in their processes and the complexity of
the tasks they must perform, high-performance controllers are required. For this reason,
a 3-degree-of-freedom (GDL) manipulator robot was modeled and simulated to control
the trajectory by using artificial intelligence-based controllers: PD + I Diffuse and neural
networks. These, including a conventional PID, were evaluated by following two types
of trajectories. It was concluded that the diffuse PD + I was the most effective trajectory,

regardless the presence of sudden changes in the direction of the trajectories.
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Resumen: Debido al crecimiento industrial, la inclusion de
robots en sus procesos y la complejidad de las tareas que
estos deben realizar, se requieren controladores de alto
rendimiento. Por esta razén, se modeld y simulé un robot
manipulador de 3 grados de libertad (GDL) para el
control de la trayectoria utilizando controladores basados
en inteligencia artificial: PD+1 Difuso y redes neuronales.
Estos, incluyendo un PID convencional, fueron evaluados
al seguir dos tipos de trayectorias, resultando el PD+I
difuso como el mas eficaz sin importar la presencia de
cambios bruscos de direccion en las trayectorias
planteadas.

PALABRAS CLAVE: Robot manipulador, Controlador, Logica
Difusa, Red Neuronal, PID.

I.  INTRODUCCION

Actualmente el seguimiento de trayectorias en robots

manipuladores industriales es de vital importancia para la
maximizacion del rendimiento de produccién industrial, por
lo que se han disefiado e implementado nuevos controladores,
tales como PID (Proporcional Integrativo Derivativo), control
adaptativo, entre otros, que minimicen errores en la
trayectoria provocados por elementos externos tales como:
perturbaciones, vibraciones, campos electromagnéticos, entre
otros [1, 2, 3].
Debido a las exigencias industriales actuales, nuevos
controladores deben ser desarrollados con el fin de mejorar
las propiedades de los métodos convencionales tomando
como base, algoritmos de inteligencia artificial, como lo son:
redes neuronales, algoritmos genéticos, ldgica difusa,
sistemas expertos, etc.[4].

En el caso de las redes neuronales, se han desarrollado
controladores que parten del proporcional-derivativo con una
compensacion mediante una red de dos capas, aplicada en
varios manipuladores [5]. En una publicacién de J. Kern et al.
[6] hacen uso de una red neuronal feed forward
backpropagation, que resulta superior comparada con un
controlador basado en un par calculado clésico, al seguir
determinadas trayectorias en un robot manipulador de 5 GDL.
Asi mismo, se hace uso de una red de tres capas que trabaja
paralelamente con un controlador PD, con el fin de realizar el
seguimiento de una trayectoria en un robot industrial
AdeptOne, que se observa en la Fig. 1 [7].
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Fig. 1 Robot AdeptOne [7].

Otro estudio, hace uso de una red neuronal feed-forward
backpropagation, entrenada con informacion proveniente de
la cinematica directa, aplicada a la cinematica inversa de un
manipulador de 3 GDL [8].

En cuanto a los algoritmos genéticos, estos se han aplicado
en robots manipuladores tales como: 2R, PUMA 560 y no
redundantes para el seguimiento de trayectorias con presencia
de obstéaculos fijos, mediante su cinematica directa [9]. En un
robot manipulador industrial se presenta el caso donde se
debe realizar el planeamiento y control de una trayectoria
punto a punto, con el fin de optimizar las posibles rutas en
relacion con su longitud y dificultad [10]. Del mismo modo,
se ha realizado una investigacion que propone el desarrollo y
comparacion de un controlador PID optimizado mediante un
algoritmo genético para el seguimiento de una trayectoria en
un robot 3R con un controlador PID clasico [11]. El resultado
de esta comparacion se puede visualizar en la Fig. 2.
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Fig. 2 Seguimiento de una trayectoria con distintos controladores [11].

Existen otros tipos de controladores, como muestra un
estudio realizado en un robot de 3 GDL, en el cual se controla
la trayectoria a través del uso de distintos métodos de
optimizacién para la sintonizacion de un controlador PID,
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siendo el basado en algoritmos genéticos el mejor de los
propuestos [12]. V. Banga et al. [13] realiza un estudio en el
cual optimiza las articulaciones de un robot manipulador,
utilizando algoritmos genéticos, reemplazando asi el proceso
de prueba y error para conseguir la mejor combinacion de
angulos en cada una de estas.

Una investigacion realizada por F. Botsali et al. [14] propone
el disefio de un controlador difuso para el seguimiento de
trayectoria de un manipulador con el proposito de reducir las
vibraciones producidas al realizar lineas rectas. De igual
manera, A. Nawrocka et al. [15] implementan un controlador
basado en légica difusa en un robot de 2 GDL, haciendo
énfasis en el tiempo de recuperacion del robot frente a
perturbaciones, obteniendo un controlador de mayor calidad
comparado con un PID tradicional.

La logica difusa a su vez puede ser utilizada para mejorar las
caracteristicas de controladores convencionales, tal como
demuestra S. Al-khayyt [16] al implementar sistemas difusos
dentro de un controlador PID. Consiguiendo asi, una
reduccion de error en estado estatico, al igual que una mejora
en el comportamiento del robot.

Otro trabajo importante es el desarrollado por H.
Chaudhary et al. [17], en el que desarrollan un controlador
PD+I sintonizado por logica difusa para el control de posicion
y fuerza de un robot manipulador industrial de 6 GDL. De
esta manera, el controlador es capaz de tomar una decisién
incluso al existir incertidumbre y ausencia de parametros
dindmicos del robot dentro de un ambiente restrictivo.

Por otro lado, se han desarrollado controladores hibridos,
que combinan distintos métodos de computacion flexible
tales como: ANNFL1 (Controlador adaptativo de redes
neuronales basado en l6gica difusa), HANNFL2 (Controlador
jerérquico adaptativo de redes neuronales basado en légica
difusa) y ANNIT2FL3 (Controlador adaptativo de redes
neuronales basado en intervalos de I6gica difusa tipo 2) [18].
Zhao et al. [19], presentan la optimizacién, por medio de un
algoritmo genético, de wun controlador difuso PID.
Obteniéndose una mejora notable en los tiempos de respuesta
y minimizacion de errores del brazo robético. En otra
publicacion se utiliza un controlador de redes neuronales
optimizado con algoritmos genéticos en un robot
manipulador de 5 GDL [20].

Otro método utilizado son los sistemas expertos. L. Tudor
y A. Moise [21] desarrollaron un controlador, para el
seguimiento de trayectoria de un manipulador en donde se
incluye un sistema de aprendizaje desarrollado con sistemas
neuro-difusos para mejorar su rendimiento y eficiencia. La
estructura de este controlador se puede apreciar en la Fig. 3.
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Fig. 3 Estructura de un controlador basado en un sistema experto automatico
[21].

Producto de un analisis profundo del estado del arte, esta
investigacién tiene como objetivo modelar y simular un robot
manipulador de 3 GDL para el control de la trayectoria

mediante inteligencia artificial. Con el fin de obtener varias
respuestas en el seguimiento trayectorias frente a diversos
elementos externos, se seleccionan y realizan 3 controladores:
dos con redes neuronales y uno mediante Idgica difusa. Estos
seran comparados con un controlador PID convencional y
entre si, utilizando el software Simulink, al igual que Robotics
Toolbox for MATLAB desarrollado por Peter Corke y asi
determinar qué controlador tiene mayor eficacia para seguir
distintas trayectorias.

IIl. FUNDAMENTACION TEORICA

A. Matrices de Transformacién Homogénea

Es una de las técnicas de la robética mas utilizadas. La
representacion de estas se realiza en coordenadas de n + 1
dimensiones [3]. El uso de esta herramienta se debe a sus
multiples aplicaciones, entre las cuales se pueden destacar las
siguientes:

e Representacion de la posicion, al igual que la
orientacion de un sistema que rota y se traslada con
respecto a uno de referencia.

e Latransformacién de un vector que es expresado en
“coordenadas mdviles” y su representacion en un
sistema de coordenadas fijo.

La representacion de una matriz de transformacion
homogénea viene estructurada tal y como se puede visualizar
en (1), es decir como una matriz T de 4 x4, donde
intervienen sub-matrices correspondientes a: rotacién,
traslacion, perspectiva y escalado [3].
R3x3 DP3x1 Rotacion  Traslacion
T= [ ] - [ . )
fixz Wix1 Perspectiva  Escalado

En donde:

e R corresponde a la matriz de rotacion.

e  f representa la transformacion de perspectiva.

e weselescalado global.

e p corresponde a la matriz de traslacion.
Normalmente en el campo de la robdtica, la matriz f se
considera nula o cero y a la matriz w se la considera 1. Algo
que se puede acotar es que la matriz de transformacién
homogénea, dependiendo de su aplicacién, puede ser escrita
de distintas formas, una de ellas viene expresada como la
matriz T que se muestra a continuacion en (2) [3].

Ny Ox Aax Px

_ |y 0y 4y Pyl _[Mm o a p
T= n, 0, a; p, _[0 0 0 1] @)
0 0 0 1

Analizando (2), se puede acotar que n, 0 y a €s un conjunto
de vectores que representan la orientacion del robot, mientras
que p es un vector que describe la posicion.

B. Ldgica Difusa

Método basado en inteligencia artificial que permite
analizar informacién con poco grado de precision en
conjuntos borrosos que se asocian a un valor linglistico en
especifico. Estos conjuntos definen una funcion de
pertenencia (u,(t)). Asi mismo, se utilizan reglas que definen
las acciones que el programa realizara. Entre las partes que
componen este método, se encuentran las siguientes:
entradas, fuzzificacion, base de reglas, inferencia,
defuzzificacién y sus salidas [22]. Esto se puede observar en
la Fig. 4.
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Fig. 4 Estructura de un sistema de légica de difusa.

La fuzzificacibn es aquel proceso encargado de
transformar los valores de entradas en variables linglisticas y
clasificarlas seguin su valor de pertenencia. Existen varios
métodos de fuzzificacion, entre los cuales destacan:

e Singleton: Uno de los métodos mas utilizados en
sistemas de control, que considera a todos los
valores de entrada discretos como difusos y una
funcidn de pertenencia en especifico.

¢ Nosingleton: Es una funcion con forma de campana,
misma que se centra en un valor de entrada x. Este
método se define por (3) donde: a hace referencia a
la amplitud y o al ancho de la funcién de pertenencia

uy (') [23].

e =acep[-()]  ®

g

Las reglas establecen las condiciones para que cada valor
de entrada se clasifique en un valor difuso o funcion de
pertenencia. Estas se definen mediante la estructura si-y-
entonces (if/fand/then). Las funciones de pertenencia son
aquellas a las cuales son clasificadas cada una de las entradas
que conforman el sistema [23, 24, 25].

El resultado difuso es calculado por la inferencia, el cual
es obtenido de acuerdo a las reglas propuestas anteriormente.
Estos datos difusos se envian al proceso defuzzificacion que
los transforma en variables interpretables en la salida del
sistema. Existen varios métodos de defuzzificacion tales
como [23]:

e  Defuzzificador por maximo.
o  Defuzzificador por media de centros.
o Defuzzificador por centro de area.

C. Redes Neuronales (ANN)

Las redes neuronales en inteligencia artificial intentan
emular las neuronas bioldgicas con la intencion de crear
sistemas que procesen informacion de manera paralela,
distribuida, al igual que adaptativa. Estas se componen por
unidades que se conectan entre si con su respectivo peso,
determinando el signo y fuerza de la conexién. Para obtener
el potencial h; de la neurona se usa (4) a partir de las entradas
y los pesos [22].

h; = Y wi;x; 4)
En donde:
e w;; es el peso de la conexion.
e x; es el conjunto de entradas.

La funcion de activacion es aquella que arroja un resultado
cuando el conjunto de entradas contiene los valores correctos,
y no lo hace cuando tienen valores erréneos. Esta no debe ser
lineal debido a que, al analizar una funcion lineal, esta podria

colapsar. La activacion a; esta regida por la expresion
mostrada en (5) [23].

a; = Q(Z Wijxj) (5)
En donde:

e ges lafuncion de activacion.

Las redes feed-foward estan organizadas por capas, donde
cada una de estas ingresa los valores que su capa anterior ha
enviado. Este tipo de redes normalmente se desglosan segin
el nimero de capas: multicapa y de una sola capa o
perceptrones [22].

La estructura mas simple de las redes multicapa se basa en
una capa oculta que posee maltiples neuronas, las cuales, al
trabajar en conjunto, tienen la capacidad de representar todo
tipo de funcién continua con precision arbitraria. Asi mismo,
existe una capa de salida y una de entrada que estan definidas
en base al dimensionamiento de la red segun sea el problema
a resolver. Algunas de las redes multicapa que se usan
actualmente son [26, 27]:

e Feed-Forward Backpropagation.

e Cascade-Forward Backpropagation.

¢ Radial Basis (Base Radial).

e Madaline.

e Adaline.

¢ Red Kohonen (Modelos Competitivos).

D. Feed-Forward Backpropagation (FFBP)

Se caracterizan por utilizar un algoritmo de retro-
propagacién basado en la regla de aprendizaje Widrow-Hoff
para redes multicapa. Este se encarga de actualizar los pesos
y bias de la red en la misma direccion en la que el rendimiento
se reduce mas rapido (gradiente negativo). Este algoritmo
viene descrito por (6) [28].

Xe+1 = Xk — Ak (6)
En donde:
® X4 €S lasiguiente iteracién
e x; es el vector de los pesos y “bias” actuales.
e q, es latasa de aprendizaje.
e g, esel gradiente actual.

En este tipo de redes también se utilizan algoritmos de
aprendizaje que se seleccionan en base a la aplicacion y
cantidad de recursos disponibles; entre los principales estan:
Levenberg-Marquadt,  gradiente  negativo,  gradiente
conjugado, entre otros [6]. Su estructura se muestra en la Fig.
5.
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Fig. 5 Estructura de una red neuronal feed-forward backpropagation.

La ecuacion (7) describe la salida y de la red neuronal de la
figura anterior [29].

y=fow? + T woft(wf + Ziwin)) ()
En donde:
e f?eslafuncion de activacion de la capa de salida.
e fMeslafuncion de activacion de la capa oculta.
e w’ esel valor de los “bias” en la capa de salida.

L] Wb

;7 es el valor de los “bias” en la capa oculta.

o wP°eselvalor de los pesos en la capa de salida.

L] Wh

;i es el valor de los “bias” en la capa oculta.

e x; son las entradas de la red neuronal.

E. Cascade-Forward Backpropagation (CFBP)

Este tipo de redes son similares a las Feed-Forward
Backpropagation. Utilizan el algoritmo de retropropagacion,
al igual que los deméas métodos de aprendizaje. La diferencia
radica en que estas incluyen una conexién desde cada una de
las entradas hacia cada una de las capas subsiguientes [30].
La estructura de esta red se muestra en la Fig. 6.
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Fig. 6 Estructura de una red neuronal cascade-forward backpropagation.

La ecuacion (8) describe la salida y de la red neuronal de la
figura anterior [29].

y =Xk fiwixg + Fo(wP + T, wi (W) + 3, wiixg)) (8)
En donde:

e  f?eslafuncion de activacion de la capa de salida.

e fMeslafuncion de activacion de la capa oculta.

e fleslafuncion de activacion entre la capa de
entrada y la capa de salida.

e w’ esel valor de los “bias” en la capa de salida.

) wj” es el valor de los “bias” en la capa oculta.

o w°eselvalor de los pesos en la capa de salida.

e w/! esel valor de los pesos entre la capa de entrada
y la capa de salida.

. wj’} es el valor de los “bias” en la capa oculta.

e x; son las entradas de la red neuronal.

I1l. ROBOT REDUNDANTE PLANAR 3R

El robot en el cual se va a trabajar es uno de tipo planar 3R.
Debido al disefio de este, cada una de las articulaciones podra
moverse Gnicamente en un rango de 0 a 180°, cumpliéndose
con el movimiento permitido de la mayoria de los
servomotores que existen actualmente. A su vez se
implementaran varios controladores para el seguimiento de
determinadas trayectorias, utilizando distintos métodos
basados en inteligencia artificial al igual que convencionales.
A continuacién, se adjunta el modelo en tres dimensiones del
robot en cuestion, en la Fig. 7.

Fig. 7 Robot redundante planar 3R.

IV. CINEMATICA

La cineméatica de un robot estudia su movimiento sin
considerar las fuerzas que intervienen en este, referenciado a
un sistema de coordenadas. Dentro del estudio de la
cinematica existen dos problemas: el directo e inverso.
Ambos tienen como objetivo relacionar las velocidades y
posiciones de los extremos del robot con sus articulaciones,
tal como se puede observar en la Fig. 8 [3].

Cinemética Inversa Ubicacién
| (Posicion/Orientacion)
del extremo del robot.

(x,y.z,a,6,p)

Coordenadas de |
Articulaciones.

(91,92, > q3)

Cinematica Directa

Fig. 8 Relacion cinematica directa vs inversa.



A. Cinematica Directa

La cinematica directa da a conocer la ubicacion del robot
(posicion y orientacién) siempre y cuando se conozcan los
pardmetros que adoptardn las articulaciones. Para la
obtencién del modelo cinematico se utilizan métodos
especificos, entre los cuales se pueden destacar dos:
geométricos y basados en cambio de sistema de referencia
(Denavit-Hartenberg).

El algoritmo de Denavit-Hartenberg (D.H.) es un método
matricial que propone la ubicacién que debe adoptar cada
sistema de coordenadas (S;) asociadas a cada eslabdn dentro
de una cadena de articulaciones para obtener las ecuaciones
que rigen a la cinematica de un robot. Para este método, es
necesario tener en cuenta tres cosas: la correcta eleccion del
sistema de coordenadas que rige a cada eslabon, la realizacion
de cuatro transformaciones a ese sistema y el orden de estas.
Estas cuatro transformaciones son rotaciones y traslaciones
que relacionan al elemento (i — 1) con el elemento (i) del
sistema completo a ser analizado con respecto a un sistema
de referencia mdvil. Generalmente, estas deben seguir el
orden denotado a continuacion [3, 31]:

e Rotacién alrededor del eje de coordenadas z;_,,
desplazandose asi un angulo 6;.

e Traslacion en el eje de coordenadas z;_,,
desplazandose de esta manera una distancia d.

e Traslacion en el eje de coordenadas x;,
desplazandose de esta manera una distancia d.

¢ Rotacion alrededor del eje de coordenadas x;,
desplazdndose asi un angulo «;.
De este modo, la expresion que rige este método se adjunta
en (9).

A; = Rotz(60;)T(0,0,d;)T (a;, 0,0)Rotx(«;) 9)

Aplicando el método de D.H. en el robot mostrado en la Fig.
9, se obtiene la siguiente tabla de valores, correspondiente a
sus parametros cinematicos. Esta puede observarse en la
Tabla 1.

AYo

Fig. 9 Vista superior del robot planar 3R con sus respectivos parametros
cinematicos.

En donde:
e 64,0, 05 son los desplazamientos angulares de cada
articulacién.

o [;,1,,15 son las longitudes de cada eslabon.

TABLA 1 PARAMETROS CINEMATICOS DEL ROBOT PLANAR 3R.

# Articulacion

Con estos parametros, la orientacion y posicion del robot se
regiran por la matriz T, que se adjunta en (10).
T=0A3=0A11A22A3 (10)

En las expresiones (11), (12) y (13), pueden observarse las
matrices de transformacion homogéneas correspondientes a
cada articulacion.

[ cos(f,) —sin(8;) 0 I cos(6,)]
04, = sin(6,) cos(#;) O I sin(8,) (11)
0 0 1 0
L 0 0 0 1
[ cos(B,) —sin(6,) 0 [, cos(8,)]
14, = sin(6,) cos(8,) 0 I,sin(8,) (12)
0 0 1 0
L 0 0 0 1
[ cos(65) —sin(03) 0 I5cos(053)]
24, = sin(f5) cos(63) 0 I;sin(6;) (13)
0 0 1 0
| 0 0 0 1 i

Resolviendo (10), se obtiene (14).

COS(Hl + 92 + 93) - Sin(91 + 92 + 93) 0 X
T = | sin(6y -BHZ +63) cos(6; +092 +65) (1) %)’ (14)
0 0 01

En donde los valores de x e y se muestran en (15) y (16),
respectivamente.

x =1 cos(8,) + l,cos(0; +6,) + I5cos(6; + 6, +03)  (15)

y = llsin(el) + lz Sin(91 + 92) + l3 Sin(91 + 92 + 93) (16)

B. Cinematica Inversa

El método inverso tiene como finalidad obtener las
coordenadas articulares del robot (q, q5, ---, q,) para que el
efector final tenga una determinada posicion (p) y orientacion
([n, o, a]) en el espacio. Para la resolucién de la cinemaética
inversa se utilizan dos métodos [3]:

e Método Geométrico. - Utiliza relaciones
trigonométricas y geométricas para resolver
triangulos  construidos al considerar ciertos
elementos del robot. Obteniendo asi, valores de las
variables articulares.

e Ecuaciones de la Cinematica Directa. — Usa la
representacion inversa de la matriz de
transformacién homogénea, mostrada en (17), para



obtener las variables articulares deseadas. Esta
basada en la cinematica directa del robot.

Ny Ny, n, —-n'p
T—l — [ Y O _OTP]
[ax ay a, —a'p
0 0 o 1

17)

Aplicando (17) en las matrices denotadas en (11), (12) y (13),
se obtiene la representacion inversa mostrada en (18), (19) y
(20).

[ cos(6,) sin(6,) 0 =]
04 y-1_ |—sin(6;) cos(@;) 0 0
(" 4y) 0 0 - (18)
0 0 0 1]
[ cos(6,) sin(8,) 0 -]
14 y-1_ |—sin(@;) cos(8,) 0 0
(*4) 0 0 10 (19)
0 0 0 1]
[ cos(f3) sin(8;) 0 —I5]
2 4 y-1 — |—sin(63) cos(83) 0 0
(245) ) S (20)
0 0 0 1]

Resolviendo (21) y (22), al considerar las expresiones
mostradas en (23) y (24) [32], se obtiene la cinematica inversa
en (25) y (26) para el robot mostrado en la Fig. 10.

(AT ="4,%4, (21)
(PA)) (%A T =24, (22)
92 = 93 (23)
L=l =1 =1 (24)
AYo
(x,y)

» Xo

Fig. 10 Robot correspondiente a las consideraciones tomadas.

6, = +cos™! (i AT %) (25)

21

0, = atan2(y,x) —6, (26)

V. DINAMICA ROBOT 3R

Analiza el movimiento del robot al igual que su
rendimiento. Se deben considerar ciertos elementos que
afectan el movimiento del robot, tales como: la inercia, fuerza
centrifuga, gravitacional y efecto Coriolis. De no ser
considerados, se puede producir inestabilidad en el control.
Los parametros a considerar para obtener el torque (t) se
aprecian en (27) [33].

7= A(Qq4+b(q,q) +9(q) @7)

En donde:

e A(q) se refiere a la matriz de energia cinética.

e b(q,q) representa el vector de fuerza centrifuga y
efecto Coriolis.

e g(q) hace referencia al vector de fuerza
gravitacional.

A. Matriz de Energia Cinética

En cuanto a la matriz de energia cinética, esta debe ser
simétrica de dimension n. Se puede apreciar en (28) la regla
que rige a esta [33].

Al = iy (mi I Joi + i Ii Jwi) (28)
Asi mismo, se puede representar por (29).
A11 A12 A13

A(q) = [A21 Azz Aps (29)
Az1 Az Az

En donde sus respectivos elementos son los siguientes:

Ay =L+ L+ L+ L Pmy + (L2 + 204150, + 1 Y)m,
+ (L% + L2+ 1® + 2113 Co3 + 21, 1,C,
+ 20515 C5)ms
Ay =L+ I+ (1" + L, C)my
+ (L% + 1s® + 2L15C5 + L 1L C,
+ l1lc3cz3)m3
Az =13+ (lc32 + 1505 + l1lc3623)m3

Ay =L+ I+ (L41,C + lc22)m2
+ (L2 + 1% + 2115 C5 + 1L1LC,
+ l1lc3C23)m3
AZZ = 12 + 13 + lczzmz + (lzz + lC32 + 212163C3)m3
Ay =13+ (lc32 + lle3C3)m3

Az =13+ (lc32 + 1505 + l1lc3C23)m3
Az, =13+ (lc32 + lle3C3)m3
Az = I3+ l.s°my

Sabiendo que, [; es el momento de inercia, [, la distancia
hacia los centroides, C; y S; las funciones trigonométricas
coseno 'y seno de los desplazamientos angulares.
Considerando que i es el nimero de articulacion.

B. Efecto Coriolis y Fuerzas Centrifugas

La matriz b(q, q) mostrada en (30), relaciona el Efecto
Coriolis y la fuerza centrifuga con la matriz de Energia
Cinética. Esta relacion se puede observar en (31) [33].



b1,
b(q,q) = — [b21] (30)
b3,

qTAqlq

. 1T A 24
b(q, ) =A<q>q—§|" :"2"| (31)

14" 4,041

Los valores correspondientes a la matriz b(q,q) son los
siguientes:

by, = _mzl1lc252922 - 22m211lc2529192
+m30, (—lile3 S — L15S,)
+ m3é$2(_l1lc3523 — lle3S3)
+m;3[0,0,(=2L1 1,5, — 2111¢3S53)
+0105(—215103S5 — 211135,3)
+0,05(—2151:353 — 2111¢3555) ]

.2 .2
by = mylilS,01 + m30; (LS, + L113S,3)

—mslyl353605 o o

+ m3(—212153539193 - 2l2lc3536263)

.2 L
b3y = m30; (131355 + lllc3523)2+ 2msly15556,6,
+ mslyle3S30,
En donde:
523 = Sen(92 + 93) C23 = COS(HZ + 63)

C. Gravedad

Es el gradiente de la energia potencial, que incrementa
segun la elevacién de su centro de masa. Los valores
gravitatorios de los elementos en el sistema pueden ser
observados en (32) [33].

0
9(q) = [ol (32)
0

Se hace esta consideracion debido a que no existe ningln
movimiento del robot en el eje Z.

V1. MODELO DINAMICO ACTUADORES

Para modelar un motor de corriente continua (CC), se parte
de un sistema conectado a una carga mediante engranajes.
Existen ciertas variables a tomar en cuenta, tales como: el
voltaje de armadura (V7,), la corriente de armadura (i),
resistencia de armadura (R,,), inductancia de la armadura
(Lgr), €l par del motor sin carga (t,,), la fuerza electromotriz
inversa del motor (V,,), momento de inercia del motor (/,,), la
friccion viscosa (B,,), entre otras [34]. Esto se puede observar
en la Fig. 11.

Fig. 11 Estructura electromecanica de un motor con carga acoplada por
engranajes.

Analizando eléctricamente al sistema se tiene que el par
total del motor (t,) corresponde a la ecuacion mostrada en
(33).

to = larkq (33)

Sabiendo que en (33) la constante del par del motor (k,),
regida por (34), es el producto de la constante de
proporcionalidad del motor (k,) y el campo magnético (k).

ka = klkz (34)

De la Fig. 11, se obtiene que el voltaje de armadura (V,),
mostrado en (35), depende de la fuerza contraelectromotriz
(V,,) que se define por (36).

diar
ar at

Var =L + Rariar + Vb (35)

Vb = kb Gm (36)
Donde:

e [k, eslaconstante de fuerza contra electromotriz.
e 0, eslavelocidad angular.

En la parte mecénica, el par total del motor se define por
(37) mientras que, el par sin carga es equivalente a (38). Este

altimo incluye la aceleracion angular (6,,,).
t, =ty +nt, (37)
tm = JmOm + BmOm (38)
Sabiendo que el modelo dindmico de un servomotor, parte de

un motor CC conectado a otros sistemas de conversion, se
puede redibujar el sistema en el diagrama de la Fig. 12 [35].

Motor CC con Carga 6y,
Acoplado por Engranajes

Fig. 12 Diagrama de bloques que representa la estructura de un servomotor.

En donde:

e V;:voltaje de entrada.

e K, constante de proporcionalidad del conversor de
tension a PWM.

e K, constante de proporcionalidad del conversor de
PWM a tension.

e K, constante de proporcionalidad del comparador
de posicion.

e A: constante de amplificacion del puente H que
controla el giro del motor.

e p: constante asociada al potenciometro que sirve de
transductor de la posicion.

De la Fig. 12 se puede obtener (39), en base a las constantes
de proporcionalidad mencionadas anteriormente.

Var = KsA(ViKp1 Ky — p6)) (39)



Sustituyendo la expresion (37) en (35), se obtiene (40).

Lar . . Rar . .
V, = o (JmOm + By, + nt,) + E(]’"em + B,,6,, +
ntL) + k6., (40)

Reemplazando (41) y (39) en (40) resulta la ecuacion (42),
misma que describe el par con carga del servomotor (t;) al
despreciar la inductancia de la armadura (L,,) [35].

1
1[ka 15 kqk 1.
t = 2[R Vik ARy Ky, = -0, = (S22 + By ) 26, —
ka
2 K AP0, | (42)
En donde:

e 0, es el desplazamiento angular sin carga.
e 0, esel desplazamiento angular con carga.
e 0, eslavelocidad angular con carga.

e G, es laaceleracion angular con carga.

VII. SISTEMA DE CONTROL

Un sistema de tipo MIMO (Multiple Input Multiple
Output) es propuesto para el control del manipulador.
Observando la Fig. 13, el bloque Controlador tiene como
variables de entrada, los desplazamientos angulares deseados
(6,d,6,d,05d), obtenidos del bloque Generador de
Trayectorias. Por otro lado, en la salida se tienen los voltajes
de ingreso (V;q, Vi, Viz) qQue ingresan a los Actuadores.
Finalmente, se considera una realimentacion de la posicién
angular generada (6,, 8,, 65) proveniente de Robot 3R que
representa el modelo dindmico del robot.

Planta

6
[ ’
Generador de gy Controlador
6
P .

Trayectorias

Fig. 13 Diagrama de control para el seguimiento de trayectorias.

A. Controlador PID

Con el fin de tener una referencia respecto a los
controladores con inteligencia artificial, se utiliza un
controlador clasico PID, desarrollado con Simulink mediante
la herramienta Tune del complemento Simulink Control
Design. Este permite no depender de ningun célculo de la
funcién de transferencia de la planta. En la Fig. 14 se muestra
el diagrama de este controlador.

“_p PID(s) %bf o

Fig. 14 Diagrama de bloques del controlador PID en Simulink.

El error (e;) que se observa en la Fig. 14, resulta de la
operacion mostrada en (43).

e; = 6ld - 6,: (43)

En donde:
e irepresenta el nimero de articulacion del robot.

A. Controlador Difuso

Para este controlador, se propone uno que simule un PD
convencional, agregando la constante I. En este las variables
linglisticas se desglosan en: cambio de error (CE), error (E)
y el voltaje de ingreso (V;). En cuanto al universo discurso,
este viene representado por siete estados:

e PB viene de Positivo Alto.

e PMsignifica Positivo Medio.

e PS es Positivo Bajo.

e  ZE significa cero.

e NS proviene de Negativo Pequefio.
¢ NM significa Negativo Medio.

¢ NB viene de Negativo Alto.

En este estudio, la base de reglas utilizadas para el controlador
PD+I difuso, son adjuntadas en la Tabla 2 que se muestra a
continuacion.

TABLA 2 REGLAS DEL CONTROLADOR PD+1 DIFUSO.

C E NB | NM | NS | ZE | PS | PM | PB

NB NB | NB | NB | NB | NM | NS | ZE
NM | NB | NB [ NM | NM | NS | ZE | PS
NZ NB | NM | NS | NS | ZE PS | PM
ZE NB | NM | NS | ZE PS | PM | PB
PS NM | NS | ZE PS PS | PM | PB
PM NS | ZE PS | PM | PM | PB | PB
PB ZE PS | PM | PB | PB | PB | PB

Las funciones de entrada pueden ser observadas en la Fig. 15
y 16, mientras que la salida se muestra en la Fig. 17.

NB NM NS ZERO PS PM PB

Fig. 15 Funciones de pertenencia para la variable cambio de error (CE).

NB NM NS ZERO PS PM PB

-1 0.8 0.6 0.4 0.2 0 02 04 06 08 1

Fig. 16 Funciones de pertenencia para la variable error (E).



NB NM NS ZERO PS PM PB

-2 -1 0 1 2

Fig. 17 Funciones para la variable voltaje de ingreso (V;).

El Defuzzificador aplicado en este estudio, utiliza el
método por centro de area (COA), que establece las
relaciones entre las entradas (E y CE) y la salida (V).
Mediante este, se obtiene la Fig. 18 en donde se observa la
asignacion de cada una de sus entradas.

“-‘

s

0.5
error

errorChange R

Fig. 18 Superficie de clasificacion usando las reglas planteadas.

Para el controlador PD+I difuso, se debe partir de (44), que
se observa a continuacién [24]. El cédigo desarrollado en
Simulink se muestra en la Fig. 19

u'(t) = K, e(t) + Kp Ae(t) + K; [ e(t) (44)
En donde:
e K, eslaconstante proporcional del controlador.

e K, es el factor de ganancia diferencial el
controlador.

e K es el factor de ganancia integral del controlador.

o e(t)yAe(t) es el error y diferencia de error
obtenido respectivamente.

Au .
™ ar Kd

inMout +
» Kp |

1 ;
$§4P|Kl

Fig. 19 Diagrama de bloques del controlador PD+I difuso en Simulink.

B. Controlador Feed-Forward Backpropagation

Este controlador se construy6 basado en una red de cuatro
capas: dos ocultas, una de entrada y otra de salida; usando un
algoritmo de aprendizaje Levenberg-Marquadt. Se consider6
el uso de funciones de activacion de tipo sigmoide y lineal
para las capas ocultas y, de salida. Cada capa oculta esta

dimensionada con 5 neuronas para el procesamiento y
aprendizaje de 3334 datos, provenientes de los resultados
obtenidos del controlador difuso PD+I. La matriz de entrada
corresponde a las posiciones angulares deseadas (6d) y reales
(6) de cada articulacion, mientras que la salida es el voltaje
de ingreso (V;). A continuacion, se presenta la estructura de la
red neuronal, en la Fig. 20 obtenida al usar el complemento
de MATLAB Neural Network Toolbox.

Hidden Layer 1 Hidden Layer 2 Output Layer
Input )| u 4 n Output
9.. g g.. g 9,. 0|
= | | = = :
5 5 1

Fig. 20 Estructura de la red feed-forward backpropagation utilizada.

Al ser tres articulaciones, se tendran tres controladores
distintos que, exportados a Simulink, seran codificados (véase
la Fig. 21) en base a la estructura de la red adjuntada
anteriormente en la Fig. 20.

J—0—— 3 O

Process Input 1 Layer 1 a1}
/ Layer 2 af2}
8/_‘ Layer 3 .

a2} Process Qutput 1

Fig. 21 Diagrama de bloques de la red feed-forward fackpropagation en
Simulink.

C. Controlador Cascade-Forward Backpropagation

El controlador desarrollado con esta red utiliza los
mismos parametros y valores de entrenamiento que la red
feed-forward backpropagation. En la Fig. 22 y 23, se muestra
la estructura del controlador disefiado con Neural Network
Toolbox y su respectivo codigo en Simulink.

Output Layer

1 4@

Layer 1 a{l}
0
a2}

Layer 2

—— 0

Process Output 1

g\

Fig. 23 Diagrama de bloques de la red cascade-forward backpropagation en
Simulink.

—
Layer 3




VIIl. RESULTADOS

Con el fin de obtener un comportamiento muy aproximado
al del mundo real, los controladores son aplicados en el
modelo dinamico de los actuadores y del manipulador. Las
constantes dinamicas de los actuadores se obtienen de [35] y
se muestran en la Tabla 3. Los parametros dinamicos del
robot se obtuvieron mediante un software de modelamiento

mecanico. Teniendo como resultado los valores que se
adjuntan en la Tabla 4.

TABLA 3 PARAMETROS DINAMICOS DE LOS ACTUADORES.

Parametros Servomotores
Servomotor 1-2-3 Unidad
ko 0,35 Nrm)
ky 0,04 (V i S/rad)
Rar 16 ((9)
Im 0,007 (kg * m?)
Nsmxs
B, 0,01313 /r ad
ren 561,6
A 15
ks 10
k, 1
14 1

TABLA 4 TABLA PARAMETROS DINAMICOS DEL ROBOT.

Parametros Robot
Eslabén 1-2-3 Unidad
1 0,19 (m)
I 0,124 (m)
m 0,334 (kg)
1, 0,001425267 (kg *m?)

A. Espacio de Trabajo

Para generar las trayectorias de prueba, se restringieron las
soluciones de la cinemética inversa a un solo signo, para
obtener una Unica posicion del robot (brazo hacia arriba). Con
esto, se obtiene el espacio de trabajo del robot en el plano
(x,y) apreciable en la Fig. 24, siendo 57 “cm” el valor limite
en el eje x e y. Simulando mediante el complemento de
MATLAB Robotics Toolbox — Peter Corke se obtiene el
grafico mostrado en la Fig. 25.

60

50

201 /

Eje y (cm)
3

o0

-30

-40 .

L ™~
* / N
30 -~ >~

Espacio de Trabajo Robot 3R

-60 -40

Eje x (cm)

Fig. 24 Espacio de trabajo del robot 3R.

60 ~|

40 -

20 ~

10

Fig. 25 Espacio de trabajo del robot graficado mediante la interfaz
desarrollada por Peter Corke.

B. Simulaciones

En este apartado se plantean dos trayectorias, mismas que

se diferencian por la cantidad de vertices, con el fin de

observar el comportamiento de los controladores frente a

cambios bruscos de direccion. Cada una de estas se aprecian

en la Fig. 26 y Fig. 27.

351

Trayectoria 1

7N
a0t |
25 | ‘\\ \
Ea0f \
KR \
> \-\
10 “\.\ \
ob, | \ | \—
0 10 20 30 40 50
Eje x (cm)
Fig. 26 Primera trayectoria planteada.
Trayectoria 2
35
30 / \\
/ \
25+ \
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— \ N
£ 20 \ I
& \ /N
= \ / N
w157 \ / \
~ N
N
10+ N
\
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\
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Fig. 27: Segunda trayectoria planteada.



Cada una de estas trayectorias han sido probadas con los
controladores desarrollados, obteniéndose dos resultados. El
primero corresponde al grafico de la posicién cartesiana
deseada y generada por cada uno de los controladores, misma
que se muestra en la Fig. 28 y 29.

Posicion Cartesiana Deseada vs Posicion Cartesiana Generada

T
35

T

Posicion Deseada

— — — -PID Generado

e PD+| Difuso Generado
2o ANN Generado

30 A n CFBP
i . _ .ANNFFBP Generado
AN
25 i
~ 20
£
L
>
2,
w 15
10 -
5L
|
| T e e
ok Y R s "
| | 1 | | ]
0 10 20 30 40 50
Eje x (cm)
Fig. 28 Respuesta cartesiana de los controladores al seguir la trayectoria 1.
Posicion Cartesiana Deseada vs Posicion Cartesiana Generada
T T T T T T
35~ Posicion Deseada
— — — -PID Generado
= e PD+I Difuso Generado
¥ .,
///,{.f ’ V;ﬁ‘f‘m '\\“Q{ ------------- ANN_. Generado
30 /:;/ ) — — —-ANN__., Generado
25 -
]
|
P
£
& \
>
D
W5 -
10 -
\,
5 N \\""»\
~=Rga,
N
0 _| 1 | | 1 1
0 10 20 30 40 50
Eje x (cm)

Fig. 29 Respuesta cartesiana de los controladores al seguir la trayectoria 2.
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La Fig. 28 y 29 evidencian que el controlador PID presenta
el mayor error entre todos los analizados. De igual manera, se
observa que los controladores mediante redes neuronales se
demoran en estabilizar al existir cambios de direccién en

ambas trayectorias.

El segundo resultado, adjuntado en las Fig. 30-37, se
refiere a las posiciones angulares con respecto al tiempo de

cada una de las articulaciones.

5 Posicion Angular Deseada vs Posicion Angular Generada Controlador PID
T T T T T T T T T
6, Deseado ///
25 6, Deseado _ s S
©, Deseado | //‘
2|~ ——-©, Generado P e // b
pal N /
6, Generado P A
v
150 6, Generado / R i
Pz
yd
—~ 1r =7 N
=] =
e =7
gosr 4
& |/
Z /7
ol i
05 al
Ak i
15 4
2 I I I L I I I
0 1 3 5 6 7 8 9 10
Tiempo (s)

Fig. 30 Grafico de comparacién de posiciones angulares deseadas y

generadas por el controlador PID, para la trayectoria 1.

Posicion Angular Deseada vs Posicion Angular Generada Controlador PD+| Difuso
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Fig. 31 Grafico de comparacion de posiciones angulares deseadas y

generadas por el controlador PD+I Difuso, para la trayectoria 1.
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Fig. 32 Gréafico de comparacién de posiciones angulares deseadas y
generadas por el controlador de redes neuronales FFBP, para la trayectoria
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Posicion Angular Deseada vs Posicion Angular Generada Controlador ANN .,
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Fig. 33 Gréafico de comparacién de posiciones angulares deseadas y
generadas por el controlador de redes neuronales CFBP, para la trayectoria
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Fig. 34 Gréafico de comparacién de posiciones angulares deseadas y
generadas por el controlador PID, para la trayectoria 2.
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Posicion Angular Deseada vs Posicion Angular Generada Controlador PD+I Difuso
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Fig. 35 Gréafico de comparacién de posiciones angulares deseadas y
generadas por el controlador PD+1 Difuso, para la trayectoria 2.
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Fig. 36 Grafico de comparacion de posiciones angulares deseadas y
generadas por el controlador de redes neuronales FFBP, para la trayectoria
2.
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Fig. 37 Gréafico de comparacién de posiciones angulares deseadas y
generadas por el controlador de redes neuronales CFBP, para la trayectoria
2.
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Mediante un andlisis de las Fig. 30-37, se llega a
determinar visualmente que el controlador PID presenta
mayor error en la posicién angular. Al ser los errores
cartesianos y angulares muy pequefios se propone una
cuantificacion de estos a través de la utilizacion del error
medio cuadratico relativo (RMSE). Esta sera desarrollada
posteriormente en la misma seccién.

Al simular el robot al sequir ambas trayectorias, se obtienen
las siguientes imagenes mostradas en la Fig. 38 y Fig. 39.
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Fig. 38 Simulacion del robot al seguir la trayectoria 1.
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Fig. 39 Simulacion del robot al seguir la trayectoria 2.

Mediante la obtencion de las graficas mostradas en la Fig.
25, Fig. 38y Fig. 39, se corrobora la utilidad y funcionalidad
del complemento Robotics Toolbox for MATLAB
desarrollado por Peter Corke al momento de simular el
movimiento del robot.



Finalmente, se obtienen los indices de error medio
cuadratico relativo (RMSE), a partir de (45). Los resultados
se adjuntan en la Fig. 40 y 41 para la primera trayectoria,
mientras que para la segunda en la Fig. 42 y Fig. 43.

RMSE = % n g2 (45)

En donde (n) representa el nimero de datos y (e) es el error,
ya sea cartesiano o angular.

0.9 Resultados Trayectoria 1
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Fig. 40 Error RMS cartesiano para cada uno de los controladores analizados
en la trayectoria 1.
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Fig. 41 Error RMS angular para cada uno de los controladores analizados
en la trayectoria 1.
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Fig. 42 Error RMS cartesiano para cada uno de los controladores analizados
para la trayectoria 2.
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Fig. 43 Error RMS angular para cada uno de los controladores analizados
para la trayectoria 2.

IX. CONCLUSIONES

Los resultados obtenidos reflejan que, los controladores
basados en inteligencia artificial permiten realizar el
seguimiento de distintas trayectorias en el robot propuesto,
siendo estos mas eficaces comparados con un PID. Sin
embargo, se observa que los de redes neuronales son mas
lentos frente a cambios bruscos de direccion causados por la
inercia que existe en cada articulacion. Por lo que se genera
un mayor error RMS cartesiano y angular (Fig. 40-43) en la
trayectoria 1 (Fig. 27).

Por otro lado, al ser utilizado el espacio de trabajo de la Fig.
24, se consiguid que no surgieran problemas de
posicionamiento del robot al trazar trayectorias en donde se
presenten singularidades en las soluciones de la cinematica
inversa. No obstante, a partir de esta restriccion se gener6 una
disminucién del rango angular al que pueden moverse las
articulaciones 2 y 3, reduciéndose a tan solo un intervalo de

[- g, 0] “rad”, mientras que, la articulacion 1 mantiene el
intervalo [— g g] “rad”.



Por ultimo, se tiene que el controlador PD+I difuso resulta ser
superior respecto a los demas, al analizar cada uno de los
indices de error RMS en ambas trayectorias. A pesar de ello,
los basados en redes neuronales representan una buena opcién
siempre que se apliquen en trayectorias sin muchos cambios
bruscos.
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