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Resumen

En este trabajo de tesis se propone un nuevo esquema de control neuronal descentralizado
para manipuladores robéticos completamente actuados.

En el esquema propuesto se emplea una estructura particular de redes neuronales
recurrentes. Con modelos neuronales independientes entre si, se realiza la identificacion en
linea del modelo descentralizado del manipulador robético; cada red neuronal es conectada
en la topologia serie-paralelo con la correspondiente articulaciéon del manipulador, de esta
manera la identificacion se efectua a través de variables locales inicamente.

Con el empleo de este esquema de identificacion se evita la necesidad de conocer
previamente tanto la estructura del modelo real, como la medicion de sus parametros fisicos
y geométricos.

El modelo se identificacion resulta ser una coleccion de redes neuronales independientes
entre si, en el que la estructura de cada red neuronal corresponde al modelo de un sistema
afin en el control; dado que el controlador disefiado para el modelo de identificacion se
aplica en paralelo al manipulador robético, resulta fécil la sintesis de la ley de control para
cada una de las uniones.

Se prueba le efectividad del esquema propuesto, a través de simulaciones, en un
manipulador robético de dos grados de libertad y en un manipulador robético redundante de
siete grados de libertad. Se experimentan diferentes alternativas de interconexion dentro de
las redes neuronales, probando tanto con redes neuronales recurrentes de primer orden,
como con redes neuronales recurrentes de alto orden.

Resulta un esquema atractivo para su implementaciéon en tiempo real, para tareas de
regulacion y de seguimiento de trayectorias, por su efectividad, simplicidad y bajo costo de

tiempo computacional.



Abstract

This thesis presents a decentralized control scheme, based on a recurrent neural identifier,
and its application to robotics manipulators.

The recurrent neural networks to have nonlinear approximation capabilities, a local neural
identifier is proposed for each joint, a neural network model with a particular structure;
identification in line of the robotic manipulator dynamics is realized in the decentralized
scheme.

Each neural identifier use only local angular position and velocity measurements, the neural
network models are connected with the joint correspondent. Therefore requesting not to
know prior of model structure and elements, nor parametric measurements. The
identification task is feasible with first order and high order neural networks.

The identifier model is independents neural networks collection. Is possible, for each neural
network and therefore for each joint, to synthesize a control structure. The control scheme
guarantee trajectory tracking; the error between the neuron states and the desired
trajectories to result convergence to zero; the error between the joint positions and the
desired trajectories to result convergence to the error of identification, that is minimized for
the learning algorithm of the neural networks.

The applicability of the proposed scheme is illustrated, via simulations, by the applications
to a two degree of freedom robotic manipulator and then to an Articulated Nimble
Adaptable Truck (ANAT) one, with seven degree of freedom.

The obtained results are very encouraging. The local joint controllers allow trajectory
tracking, with reduced computations. This control scheme is attractive for real-time

applications.



Capitulo 1

Introduccion

En este capitulo, se presenta una introduccion al problema de control descentralizado de
manipuladores robdticos, se definen los objetivos de la tesis, y se describe brevemente la

organizacion de la misma.
1.1 Introduccion al problema

Los manipuladores robéticos se han convertido en herramientas de trabajo muy importantes
en la industria moderna, debido a que existe una necesidad cada vez mas apremiante de
aumentar la productividad y conseguir productos acabados de una calidad uniforme.
Recientemente se observa ademas una tendencia al uso de manipuladores roboticos para la
ejecucion de tareas que resultan peligrosas para el ser humano y para operar en un medio
ambiente inaccesible para los humanos; la cirugia de alta precision es otro campo que esta
utilizando cada dia mas estos dispositivos. Estas demandas provocan a su vez la necesidad
de nuevas técnicas de control de manipuladores robdticos que ofrezcan un mejor
desempeiio de acuerdo a la tarea o al grupo de tareas especifico o a la diversidad de éstas
(91, [32].

El control de manipuladores robéticos es un tema de investigacion con un creciente interés
en los ultimos afios; el rapido avance de la tecnologia computacional ofrece cada vez més

poder de implementacion para los complejos algoritmos de control desarrollados dentro del



enfoque de disefio de un controlador central [11]. A pesar de ello, aun significa un gran reto
obtener un control eficiente para esta clase de sistemas, por su dindmica compleja,
altamente no lineal, con fuertes interconexiones, con parametros dificiles de medir e incluso
dindmicas dificiles dc modelar. En ¢l mejor de los casos, considerando solamente los
términos dindmicos mds importantes, el modelo matematico que resulta lleva a un
algoritmo de control con gran nimero de operaciones matematicas, lo cual afecta, por el
alto costo computacional, la factibilidad de su implementacién en tiempo real [8], [11],
[20].

Por otra parte, dentro del area de la teoria de control de sistemas, desde hace mas de tres
décadas se ha venido desarrollando un enfoque alternativo en el que un sistema global se
concibe como un conjunto de subsistemas interconectados para los cuales es posible disefiar
controles independientes, considerando unicamente las variables locales inherentes a cada
subsistema: el control descentralizado [15], [18]. Este enfoque surgié originalmente en el
area de investigacion de sistemas de gran escala, en los que un controlador central requiere
intercambiar informacion con todos los subsistemas, lo que puede ser fisicamente muy
dificil; puede también suceder que la unidad controladora requiera de capacidades
computacionales no disponibles, y ademas puede resultar un sistema de control de un
extenso nimero de parametros, con incertidumbre cn sus mediciones [4], [15],-[18].

Dentro del campo de la robdtica el enfoque de control descentralizado ha sido tema de
investigacion en sistemas de multiples vehiculos cooperativos y manipuladores robdticos
fijos cooperativos; en estos sistemas, es posible considerar a cada componente como un
subsistema que puede ser representado por un modelo matematico con dindmicas locales y
las dinamicas de interaccion como términos adicionales. En los ultimos afios se han
publicado interesantes investigaciones sobre control descentralizado de manipuladores
robdticos individuales, en los que cada una de las articulaciones es un subsistema y el
objetivo del enfoque es disefiar controles independientes en funcién solamente de la
posicion y la velocidad de la articulacién correspondiente, compensando las fuertes
dinamicas de acoplamiento, resultando un disefio simplificado, mas factible de implementar
en linea y més facil de hacerlo tolerante a fallas [19], [20], [24].

Para fines de obtener un controlador descentralizado para manipuladores robéticos,

diferentes investigadores han hecho uso de técnicas de inteligencia artificial,-en particular



logica difusa [19] y redes neuronales [20], [31]; los dos ultimos explotan la .probada
capacidad de las redes neuronales dinamicas recurrentes para la aproximacién de mapeos
no lineales [21], [22]. En [25], se desarrolla un control descentralizado de manipuladores
robodticos, descomponiendo el modelo dinamico del manipulador en un conjunto de
subsistemas lineales con incertidumbres y se presentan simulaciones para un robot de dos
articulaciones. En [20], se expone un enfoque de identificacion y control - neuronal
descentralizado para manipuladores robéticos empleando modelos de tiempo discreto. En
[31], se presenta un control descentralizado para manipuladores robéticos basado en la
estimacion de dindmicas de manera independiente para cada una de las uniones, utilizando
redes neuronales. Obtienen resultados en tiempo real para un robot de tres articulaciones.
En [13], se expone el disefio de un controlador descentralizado para manipuladores
roboticos variantes en el tiempo; la estrategia consiste en disefiar una ley de control
adaptable, en funcién del error y de variables locales. Los resultados son probados en
simulacion con un manipulador robético de dos articulaciones.

Los conocimientos anteriores motivan a la investigacion de una solucién alternativa al
problema de control descentralizado de manipuladores robdticos, haciendo uso de redes

neuronales recurrentes.

1.2 Objetivo de la tesis

El objetivo general de esta tesis es disefiar un esquema descentralizado de identificacion y
control para manipuladores robéticos.

El primer objetivo particular es usar redes neuronales recurrentes para implementar un
enfoque descentralizado de identificacion de manipuladores robdticos, usando sdlo
informacion local de cada articulacion.

El segundo objetivo particular es desarrollar un método de sintesis de control con base en el
modelo de identificacion descentralizada, que permita alcanzar regulacion y seguimiento de

trayectorias en el espacio de las uniones.
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Figura 1.1. Esquema de Control Neuronal Descentralizado

1.3 Organizacion de la tesis

El contenido de esta memoria de tesis estd organizado, a partir de este capitulo, de la
siguiente manera:

Capitulo 2, cn el que se exponen los fundamentos teéricos de la identificacion de sistemas
no lineales con modclos de redes ncuronales; sc describe la estructura generai de los
modelos que se ecmplean cn este tiubajo, sus propiedades de aproximacién y el desarrollo de
la ley de aprendizaje.

Capitulo 3. En éste se describe el modelo dindmico general de un manipulador robético, las
caracteristicas de comportamiento dinamico fundamentales en las que se apoya esta

investigacion, el modelo particular del manipulador robdtico de dos articulaciones y la



descripcion del manipulador robético de siete articulaciones, ambos empleados en las
simulaciones realizadas dentro del desarrollo de este trabajo.

Capitulo 4, en el cual se presenta el modelo general de red neuronal utilizado como
identificador descentralizado del manipulador robdtico, se exponen los diferentes modelos
ensayados en la identificacion y se describen sus caracteristicas particulares, se presentan
resultados de simulaciones realizadas con cada uno de los manipuladores robéticos antes
mencionados.

Capitulo 5, en el que se desarrolla el disefio general del controlador basado en el modelo
descentralizado de identificacion tipo red neuronal recurrente, se sintetiza el control para
cada uno de los modelos aplicados a cada uno de los manipuladores robdticos y se
presentan los resultados de simulaciones realizadas, en gréficas, y se interpretan dichos
resultados.

Capitulo 6. Aqui se presentan las conclusiones respectivas y el trabajo a futuro.

Apéndice A, en el que se muestra un compendio de figuras, con graficas correspondientes a
resultados de simulaciones ejecutadas dentro del desarrollo de esta tesis. El lector puede
acudir a estas graficas si desea realizar una observaciéon mas completa de los resultados que
se describen en los capitulos cuatro y cinco.

Apéndice B, articulo presentado en “2006 IEEE International Symposium on Intelligent

Control”



Capitulo 2

Esquema RHONN para identificacion de

sistemas dinamicos

Los modelos de red neuronal propuestos en esta tesis, para la aproximacion
descentralizada de la dinamica de manipuladores robdticos, estin basados en el esquema
de red neuronal recurrente de alto orden (RHONN, por sus siglas en inglés, “Recurrent
High Order Neural Network”). En este capitulo se expone la estructura, las leyes de

aprendizaje y sus propiedades de aproximacion, convergencia y robustez.

2.1 Introduccion

Dado que para diseiiar y analizar el controlador de un sistema se requiere de una
caracterizacion matemdtica del modclo respectivo [3], [29] y ante la idea de considerar a
cada par unién-cslabon del manipulador robético como un subsistema a ser controlado de
manera independiente. sc¢ hace necesario desarrollar un esquema de identificacién
descentralizada de la dindmica de cada una de las uniones.

Rovithakis y Christodoulou [29], describen que el problema de identificacién consiste en
seleccionar un modelo de identificacion apropiado y ajustar sus parametros de acuerdo a
alguna ley de adaptacion, de modo tal que la respuesta del modelo a una sefial de entrada, o

a una clase de sefiales de entrada, aproxime la respuesta del sistema real a la misma entrada.



Desde los primeros afios de la década de 1990, se ha venido incrementando sustancialmente
el interés por el uso de redes neuronales para el modelado e identificacion de sistemas
dinamicos, luego de que trabajos tedricos como los de Cybenko [6] y Funahashi [10],
ambos en 1989, probaran que, atiin con una sola capa oculta, las redes neuronales pueden
aproximar cualquier funcién continua uniformemente sobre un dominio compacto.

Una red neuronal recurrente (RNN, por sus siglas en inglés, “Recurrent Neural Network™)
es aquella red neuronal que involucra elementos dindmicos en la forma de conexiones de
retroalimentacion; la conectividad entre unidades (neuronas) es en los dos sentidos. Esto la
distingue de una red neuronal prealimentada, donde la salida de una unidad es conectada
so6lo a unidades de la préoxima capa. Una RHONN es una expansion de una RNN de primer
orden, como la de Hopfield [12] y la de Cohen-Grossberg [5], con interacciones de alto
orden entre neuronas. La idea del modelo RHONN vy sus aplicaciones para identificacion de
sistemas dinamicos fue propuesta por Kosmatopoulos y colaboradores [22] en 1995; la gran
capacidad de memoria de las redes neuronales habia sido demostrada en [2], [26], mientras
que las propiedades de estabilidad para estos modelos, con pesos fijos, habian sido
estudiadas en [7]. El comportamiento dindmico y las propiedades de estabilidad de las redes
neuronales recurrentes han sido extensamente estudiados por varios investigadores, entre
ellos [22], [29].

Inicialmente los trabajos publicados mostraron buen desempefio en aplicaciones, pero
carecieron de resultados analiticos concernientes a convergencia y estabilidad [30].
Posteriormente, se presenta una concentracion de esfuerzos hacia el disefio y analisis de
algoritmos de aprendizaje basados en la teoria de estabilidad de Lyapunov [22], [29], [30],
dirigidos a establecer las demostraciones de estabilidad, convergencia y robustez.

En esta tesis se prueban estructuras tipo RHONN y tipo RNN como modelos de
identificacion. A continuacion se expone el modelo general de una RHONN, notando que
el caso mas simple, de orden uno, corresponde al modelo RNN, el cual es el mas utilizado
en esta tesis. Se exponen las propiedades de aproximacion del modelo RHONN, vy el
algoritmo de aprendizaje utilizado en este trabajo, incluyendo las modificaciones de
robustez. En su mayor parte lo que prosigue en este capitulo estad basado en los trabajos
[22], [29], [30].



2.2 El modelo RHONN

En esta seccion se explipa como las redes neuronales recurrentes de alto orden son capaces
de modelar una clase amplia de sistemas dindmicos. Si se utiliza unr nimero suficiente de
conexiones de alto orden en la red entonces, existen valores de pesos tales' que, el
comportamiento entrada-salida del modelo RHONN aproxima al de un sistema dindmico
arbitrario cuya trayectoria de estados permancce en un dominio compacto.

En el caso mas simple, un modelo RNN, el estado de cada neurona es gobernado por una

ecuacion diferencial de la forma:

X, =-ax +b Y. w,y,, (2.1)
J

donde x; es el estado de la i-ésima neurona, a;, b; son constantes, w;; es el peso sinaptico
conectando la j-ésima entrada a la i-ésima neurona y y; es la j-ésima entrada a la i-ésima
neurona. Cada y; es una entrada externa o el estado de una neurona pasado a través de una

funcién sigmoidal (esto es, y;= s(x;)), donde s(-) es dicha funcion no lineal.

Wi Wi

Y2

wL

yL
Figura 2.1. Esquema representativo para cada neurona dinamica del modelo (2.1).

En una red neuronal recurrente de segundo orden, la entrada a la neurona no es s6lo una
combinacién lineal de los componentes y;, sino también de sus productos y;i; se podria
continuar en cste sentido, para incluir interacciones de alto orden, representadas por

tripletas )y, cuddruplas, quintuplas, etc., formando asi los modelos tipo RHONN.



Si se considera ahora una RHONN de n neuronas y m entradas, el estado de cada neurona

es gobernado por una ecuacion diferencial de la forma:

L
X, =-a;x; +b 2w, 1 yjl(“ (2.2)
k

=1 Jjel;

enlacual {/;,,. ,I.} esuna coleccion de L subconjuntos no ordenados de {1, 2,
m+n}, a;, b; son coeficientes reales, wy son los pesos sinapticos (ajustables) de la red

neuronal y dj(k) son enteros no negativos. Los estados de la i-ésima neurona estan

representados por x;, Y y = [V1, V2, , Ym+a] es el vector de entrada a cada neurona
definido por:
ERBEE
V2 s(x,)
Y=y, |=]s(x)|
yn+| ul
_yn+m_J _um -

donde u = [uy, uz, . . . , u]" es el vector de entrada externo a la red neuronal. La funcién s(-)
es monoétonamente creciente, diferenciable y es usualmente representada por funciones
sigmoidales de la forma:

" ¢ _
2l 1+ exp(~nx) %

en la cual los parametros ¢, 77 representan respectivamente, la cota y la pendiente de la
sigmoidal y & es una constante de corrimiento, de modo que s(x) € (-6,4-9). En el caso
especial donde ¢ = n =1, §= 0, se tiene la funcion logistica y con g=n=2,6=1, la
funcion tangente hiperbdlica; éstas son las funciones de activacion sigmoidales mas
comunmente usadas en aplicaciones de redes neuronales.

Para simplificar la expresion (2.2) se introduce un vector z, de dimension L, que es definido

’

asl;



;) ]

Z| l_[ Jel, yl

N 14,2)
'-2 T e (2.3)
[it :
]
|
L

z Jd (L)
=y /
;_H je’/,yf _

entonces, el modelo RHONN (2.2) se convierte en
L
PV +bi[2wikzk:|. (2.4)
k=1

Adn mas, si se define el vector de pesos ajustables como w; = bj[w; wix w,-L]7, entonces

(2.4) se convierte en
> T
X ==ax +w g,

donde los vectores {w;:i=1.2,  .n| representan los pesos ajustables de la red, mientras
que los coeficientes {a; : i = 1, 2, n} son parte de la arquitectura de la red y son
determinados durante el entrenamiento.

Para garantizar que cada neurona x; sea estable en el sentido entrada acotada-salida acotada
(BIBO estable), se debe suponer que a; > 0, Vi =1, 2, n. En el caso especial de un
modelo Hopfield de tiempo continuo [12], se tiene a; = 1/R;C;, donde R, >0y C;> 0 son la
resistencia y capacitancia conectadas al i-ésimo nodo de la red, respectivamente.

El comportamiento dinamico de la red general es descrito en notacion vectorial como:

x=Ax+W'z, (2.5)
donde x =[xy, xa. . ]T € N" cs el vector de estados del modelo neuronal, mientras
que W= [w), wo, w,o]” & W', ¢s la matriz conformada por los vectores de pesos
sinapticos, y A = diag{-ai,-az,. .-a,} & R"" es una matriz diagonal. Dado que a;> 0,
paratodoi € {1,2,. ,n}, A esunamatriz estable. Aunque no esta explicitamente escrito,



cada elemento del vector z es una funcion dependiente de los estados de la red neuronal, es
decir, de los elementos del vector x, y de la entrada externa u.

Es importante hacer notar que en el vector de entrada a cada neurona, en sus ultimos m
componentes pueden incluirse las entradas externas directamente o bien haciéndolas pasar
antes a través de funciones sigmoidales. La primera opcién es conveniente para generar una

estructura afin en el control [28].

2.2.1 Propiedades de aproximacion

Se considera el problema de aproximacion de un sistema dindmico no lineal general cuyo

comportamiento entrada-salida esta dado por
x=F(x.u), (2.6)

donde y € R~ es el estado del sistema, u € R”™ es la entrada del sistema y F : R"™™ —»>R" es
un campo vector suave definido en un conjunto compacto Y c R™"

El problema de aproximacion consiste en determinar si con conexiones suficientes y de alto
orden, existen pesos W, tales que, el modelo RHONN (2.5) aproxime el comportamiento
entrada-salida de un sistema dinamico arbitrario de la forma (2.6).

Para tener un problema bien definido, se supone que F(-) es continua y satisface la
condicion local de Lipschitz, de modo que (2.6) tiene una unica solucion en el sentido de
Caratheodory y (x(¢), u(¢))eY para toda ¢ en algin intervalo de tiempo Jr:= {#: 0 <t < T}.
El intervalo Jt representa el periodo de tiempo sobre el cual la aproximacion es efectuada.

Con base en la suposicion anterior se obtiene el siguiente resultado.

Teorema 2.2.1. Suponiendo que el sistema real (2.6) y el modelo de identtﬁcacién 2.5)
estan inicialmente en el mismo estado }(0) = x(0); entonces para cualquier escalar ¢ >0
y cualquier tiempo finito T > 0, existe un entero L y una matriz W' € R”" tales que, el
estado x(t) del modelo RHONN (2.5) con L interconexiones de alto orden y valores de

pesos W = W satisface esta condicion:
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sup'x(t)—x(ry<e¢

0<tsT

Este teorema, cuya demostracion puede encontrarse en [30], establece que si un nimero
suficientemente grande de conexiones de alto orden se introduce al modelo RHONN
entonces, es posible aproximar cualquier sistema dindmico con cualquier grado de
precision. Esto es estrictamente un resultado de existencia; no proporciona ningin método
constructivo para obtener los pesos 6ptimos W* A continuacién, se considera el problema
de aprendizaje de ajustar los pesos adaptablemente, de modo que el modelo RHONN

identifique sistemas dinamicos generales.

2.3 Algoritmo de aprendizaje

El contenido de esta seccion esta basado en los algoritmos de aprendizaje que se exponen
en [30]. Sc desarrolla la ley de ajuste de pesos bajo la suposicion de que el sistema
desconocido es modelado exactamente por una arquitectura RHONN de la forma (2.5). Se
demuestra que esa ley de ajuste de pesos garantiza acotamiento de todas las sefiales y pesos
y ademas, el error de salida converge a cero. Este analisis es extendido en la siguiente
seccion para cubrir el caso en el que existe una diferencia entre el sistema y el modelo
RHONN con valores de pesos optimos. Esta diferencia es conocida como el error de
modelado.

Aunque la suposicién de que no existe error de modelado no es real, el procedimiento de
identificacion de csta seccion es util por dos razones; primero, por que el andlisis es mas
directo y mas ficil de entender, y scgundo, por que las técnicas desarrolladas para el caso
en el que no hav error de modelido son también importantes en el disefio de leyes de
adaptacion de pesos en la presencia de errores de modcelado.

Con base en la suposicion de que no hay error de modelado, cxisten vectores de pesos

Optimos desconocidos w;", parai=1,2, ., n, tales que

Zi=—ax +w x.u),



para cada estado y; del sistema dinamico desconocido (2.6), donde el i-ésimo estado inicial
del sistema es x,(0) = x.’.

A partir de aqui, solo para mayor simplicidad en el procedimiento matematico, los
argumentos del campo vector z son omitidos.

Como es usual en los procedimientos de identificacion de sistemas, se supone que la
entrada u(f) y el estado y(z) permanecen acotados para todo ¢ > 0. Con base en la definicion
de z(x, u), dada por (2.3), esto implica que z(x, #) es también acotado. En la siguiente
seccion se presenta un enfoque para estimar los parametros desconocidos w;’ del modelo
RHONN, seleccionado por su estructura simple, que requiere sdlo # filtros y por lo tanto,
computacion mas simple, en comparaciéon con el enfoque de regresor filtrado -también

presentado en [30].

2.3.1 Aprendizaje con error filtrado

El desarrollo de este esquema de identificacion parte de la ecuacion diferencial que

describe al sistema desconocido, o sea,

Zi=-ay +w'z, 27

para i=1,2,. ,n.Con base en (2.22), el identificador es seleccionado como

x, =—ax, +wlz, (2.8)

donde w; es la estimacion del vector desconocido w;" En este caso el error de éstimacion de

estado definido por e; := x; — y;, satisface

e, =-ae + (p,.rz . 2.9
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- w %
donde ¢; = w; — w; Los pesos w;, para i = 1, 2, n, son ajustados de acuerdo a la

siguiente ley de aprendizaje:

w, =-T"ze, (2.10)

donde la matriz de ganancia de aprendizaje I't € R“** debe ser una matriz definida positiva.
En el caso particular dc que I'; = 51, con un escalar positivo y;, y la matriz identidad I,

entonces I'; en (2.10) puede reemplazarse por y;:
wi =-V.%€;.

El siguiente teorema, presentado en [30], demuestra las propiedades de convergencia de

este esquema de identificacion.

Teorema 2.3.1. Considerando al modelo RHONN error filtrado dado por (2.8) cuyos pesos
son ajustados de acuerdo a (2.10). Entonces para i=1,2, .., n, se cumplen (a)y (b):

(a) e, 9 € L (e;y @; estan uniformemente acotados)

(b) lIm, o e[(t) =0
Demostracion: Considérese la funcion candidata de Lyapunov

n

= ;Z(e? +o'T'p). (2.11)

i=|

Luego, usando (2.9), (2.10), y el hecho de que dg,/dt = dw./dt, 1a derivada en el tiempo de V
en (2.11) satisface esta desigualdad:

V==>ae <0. (2.12)
i=l



Dado que dV/t <0, de (2.12), se obtiene que ¢;, 9; € Lo, parai=1, 2, , n. Usando este
resultado en (2.9) se tiene que de/dt € L. . Para demostrar que e(f) converge a cero,
primero se observa que ¥ es una funcién no creciente en el tiempo, y ademas estéd acotada,
por lo tanto lim,,/(¢) = V., donde V., es finito; de esta manera, integrando ambos lados de

(2.12) desde ¢ = 0 hasta oo, y tomando las cotas se obtiene que

IZa 2(e)dt=v(0)-V,

0 =1

y asi,parai=1, 2, , 1, ei(t) es cuadrado integrable. Ademads, usando (2.24), dado que e,
®i, 2, son todas acotadas, de/dt € L. . Entonces, aplicando el teorema de Barbalat [30] se
obtiene que lim,_.e{(f) = 0. A partir de lo anterior y considerando (2.9) se obtiene que

necesariamente lim,_,,¢; () = 0, esto es, el error de estimacidn converge a cero.
2.4 Algoritmo de aprendizaje robusto

Para esta seccién se toman los algoritmos de aprendizaje robusto propuestos en [30]. El
analisis es extendido al caso en el que si existe una diferencia entre el sistema y el modelo
RHONN con valores de pesos 6ptimos.

La derivacion del algoritmo de aprendizaje desarrollado en la seccion previa hace la crucial
suposicion de que no hay error de modelado. Equivalentemente, se supuso que existen
vectores de pesos w;” parai =1, 2, n, tales que cada estado del sistema dinamico

desconocido (2.6) satisface

i’i =—a,'l,-+w,.rz(x,")- (2.13)

En muchos casos esta suposicion no se cumple, debido principalmente a un numero
insuficiente de términos de alto orden en el modelo RHONN. En tales casos, si se usa una

ley adaptable como (2.10), para ajustar los pesos, la presencia de error de modelado puede
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causar que los valores de los pesos ajustables diverjan; y, consecuentemente, el error de
identificacion también puede divergir.

En esta seccion se modifica la ley de ajuste de pesos para evitar que estos parametros
evolucionen hacia valores inconvenientemente altos. Esta ley de ajuste modificada es
referida en [30] como algoritmo de aprendizaje robusto. El comportamiento dinamico de
cada estado del sistema (2.6) puede expresarse con esta ecuacion diferencial:

Zi=-ax+w dx.u)+v, (2.14)

en la cual el error de modelado vi(f) esta dado por
v,(0)= F,(x(0) ult))+ a, 2, — w]" 2(x(t), u(2)-

La funcion Fy(x, «) denota el i-ésimo componente del campo vector F(y, u), mientras que el
vector de pesos dptimo desconocido w;" es definido como el valor del vector de pesos w;
que minimiza la £.-norma de la diferencia entre Fi(y, u) + ayy; y w,»*Tz(x, u) para todo (x,
u) € Y < R, sujeto a la restriccion de que |w;| < M;, donde M; es una constante grande
previamente scleccionada. La rcgion Y denota el mas pequefio subconjunto compacto de
R™ que incluye todos los valores que (x. &) puede tomar, o sea, (x(¢), u(t)) € Y < R"™"
para todo ¢ > 0. Dado que por suposicidon u(¢) es uniformemente acotada y el sistema
dinamico a ser identificado es estable en el sentido entrada acotada-salida acotada (BIBO
estable), la existencia de tal Y es garantizada. En este andlisis no se requiere conocer la
region Y, ni las cotas para el error de modelado vi(¢).

En resumen, parai=1,2,.. , n, ¢l vector de pesos 6ptimo w;" es definido asi:

w,' =arg min { sup |F, (x,u)+ a gy, ~ W,-TZ(X,"X}

[w|<M, | (g u)ey
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La razones para restringir w;" a una esfera de radio M; son dos: primeramente, para evitar
cualquier problema numérico, y segundo, para permitir el uso de la modificacién o [16], la
cual sera desarrollada para evitar el problema de la divergencia de parametros.

Con la formulacién anterior, ahora tenemos un sistema de la forma (2.14) en' lugar de
(2.13). Se observa que a partir de que x(¢) y u(¢) son acotados, el error de modelado vi(¢) es
también acotado; esto es supeo| vi(¢) | < v7; para una constante finita v7.

A continuacion se desarrolla al algoritmo de aprendizaje robusto basado en el identificador

RHONN error filtrado. Por lo tanto, el identificador es seleccionado como en (2.8), esto es,
X, =-ax, +wz, (2.15)

donde w; es la estimacion del vector de pesos 6ptimo desconocido w;”, para i=1,2, ..,n.
Usando (2.14) y (2.15), el error de estado e; = x; — ; satisface que

€ =-qe + ‘Pirz —Vi (2.16)

donde ¢; = w; — w;" Debido a la presencia del error de modelado v;, la ley de aprendizaje

dada por (2.10) se modifica como sigue:

2.17)

o [-Ize si |w|sM,
w, = 5
~I'ze—o.I'w, Si Iw,.|>Mi

donde o; es una constante positiva seleccionada por el disefiador. La ley de ajuste de pesos
anterior es la misma que (2.10) si w; pertenece a una esfera de radio M;. En el caso de que
los pesos salgan de esa esfera, la ley de ajuste de pesos los modifica por la adicion del
término -0/ ;w;, cuyo objetivo es prevenir que los valores de los pesos tiendan al infinito.
Esta modificacion es conocida como la modificacion o [16].

Para el siguiente teorema se considera v:=[v; v, .. v,]" y e:=[e; ez ...e,]"
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Teorema 2.4.1. Considérese el modelo (2.15), cuyos pesos son ajustados de acuerdo a
(2.17), y el error filtrado dado por (2.16). Luego parai=1,2,. ., n, se cumplen (a)y (b):
(@) e, @i € L, (e;y@; estan uniformemente acotados)

(b) existe constantes A, i tal que

t

_ﬂe(g)zdgsl+,u_ﬂv(gxzdg (2.18)
0

0

Demostracion: Considérese la funcion candidata de Lyapunov

n

V= ; (e +o'T'p,). (2.19)

=1

Usando (2.16) y (2.17) puede demostrarse que

n

V=S (ae-ey,-I, 00w, (2.20)

w;
i=l

donde 7, es la funcién indicador definida como 1, = 1si |w| > M;, y L, =0 si |w]| <M,

A partir de que ¢; = w; — w;", puede verificarse que

i

o2
w,|
2

i

oo, = %|¢i|2 " %|w,.|2 -

Dado que, por definicién, |w;’| < M, y |w)| > M; para I,,;" = 1. se tiene que

2)20.

Haciendo uso de las dos expresiones matematicas previas, a partir de (2.20) se obtiene que

w;

r E«‘_Uw’r _
v 2




Vsi[-aief = ™ gzilf/’il2 -eivi)- @2.21)

Por conveniencia para el procedimiento, esta desigualdad puede ser expresada de esta

forma:

n

r ey B il T
V< (ze,. 2|¢)i| )+ ((1 IWI)2|¢,| 2e,. e,vJ.

i=l

Ahora, considerando (2.19) y que (ae; + v,-)2 > 0, se obtiene que

n 2
V<-aV+ Z[(l - )92—'|¢,.|2 +2V—aj 2.22)
i=l i

1

donde a = min{a,., ) a(il" ) si= l,2,...,n} Y Amax(I7") > 0 denota el maximo valor propio

de I'7™". A partir de

“\Ti 2 _ 2"/’;'2 si |wi|SMi
(I‘Iw,)7|¢i| ‘{(; en otro caso

se tiene que (1- 1,;")(0i/2)|l@i* < a:M;> Por lo tanto (2.22) puede reescribirse asi:
V<-aV+K,

donde K :=Y =" (e:M+v7i*2a;)) y v’ es una cota superior para v;; de este modo, para
V>V, , considerando ¥V, = K /a, se tiene que dV/dt < 0, lo cual implica que ¥ € L. Por lo
tanto e;, ¢; € Lo

Para probar la segunda parte (b) del teorema, se parte de (2.21) para establecer que

n
; 2
Vs (_ ae —ey, )’

i=l



y tomando cn cuenta que (a;e; + v,-)2 2 0, puede verificarse que se cumple esta desigualdad:

Integrando ambos lados de la expresion anterior se obtiene

/) "‘[—“;oj s+ 6k |

i=|

entonces es valida también la siguiente desigualdad:

V(,)_V(o)s_%Tm]]e(gydg+ - ey ae,

min 0

para la cual amin :=min{a;;i=1,2,. ., n}; de esta manera,

I 0)-V O+ ) de

min min 0

ﬂ ) d <—

cumple con la forma enunciada en el teorema:
: .
2
ﬂe(g]zdg <SA+u _ﬂv(g] de -
0 0

haciendo A := (2/amin)sup=o[(0) — V()] y p := lam® Esto prueba la parte (b) del
Teorema 2.4.1 y concluye su demostracion.

En pocas palabras el teorema anterior establece que la ley de adaptacion de pesos (2.17)
garantiza que e;, y ¢; permanecen acotados paratedoi=1,2, .,n,yademas, la “cnergia”

del error de estado e(¢) es proporcional a la “energia” del error de modelado v(¢). En el caso



especial de que el error de modelado sea cuadrado integrable, esto es, v € £, entonces e(¢)

converge a cero asintéticamente.

Observacion 2.4.1. Se observa que la modificacion o causa que la ley adaptable (2.17) sea
discontinua; por lo tanto los resultados de existencia y unicidad de la solucion de
ecuaciones diferenciales son en general no aplicables. Para garantizar la existencia y
unicidad de las soluciones, la trayectoria del comportamiento dé wi(f) puede hacerse
“suave” sobre la hipersuperficie de discontinuidad { w; € R:: |wi| = M;} modificando la

ley adaptable (2.17) de la siguiente manera:

-Tze si {]w,| <M[}o {]w,| =M, y w/ I ze > 0}
w,=<1-T"ze, +%zﬁl’iw, si ﬂw,.|=Mi}y {—aiwfl",.w,. <w/Tze SO} J2.23)
-Tze,-o.I'w, si{w|>M,}o ﬂw,.|=Mi y —ow T'w,> w,.TI",.ze,.}

Se demuestra en [27], que esta ley adaptable conserva todas las propiedades de (2.17) y
que, ademas, garantiza la existencia de una solucion tunica, en el sentido de Caratheodory

[30].
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Capitulo 3

Modelo de manipuladores roboticos

En este capitulo se exponen los modelos matematicos de los manipuladores robdticos, para
los cuales se desarrollan posteriormente los controladores descentralizados. Se describe en
la introduccion los elementos de un manipulador robdtico y el procedimiento general de
modelado. Se presentan las ecuaciones fundamentales para el modelado, el modelo de un
manipulador robotico de dos grados de libertad y la descripcion general del modelo
utilizado en ¢l caso del manipulador ANAT de sicte grados de libertad; también, se

describe el acotamiento de las dinamicus.

3.1 Introduccion

Un manipulador robético rigido completamente actuado consiste en una secuencia de N
numero de cuerpos rigidos llamados elementos o eslabones (mas la base del robot),
conectados mediante N uniones o articulaciones, ya sean prismaticas o de revolucion
(giratorias), cada una con un actuador propio; cada par articulacion-elemento constituye un
grado de libertad. En esta tesis se omite la dindmica interna de los actuadores y se considera
sélo sus salidas, fuerzas o torques, como entradas al modelo. De esta manera el
manipulador estd compuesto por N unioncs y N eslabones, asociados cada uno de ellos a su

respectiva union. El modelo matematico se construye cntonces con base en la$ variables de
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las uniones, los parametros fisicos y geométricos de los eslabones y las fuerzas o torques
aplicados a las uniones [9].

El modelo matematico del manipulador robético, por el que queda descrito su
comportamiento dindmico se obtiene, directa o indirectamente, de las leyes fisicas de
Newton. Se pueden aplicar sistematicamente enfoques convencionales como las
formulaciones de Euler-Lagrange y de Euler-Newton para desarrollar las ecuaciones de
movimiento del manipulador, la primera esta basada en la mecanica lagrangiana, mientras
que la segunda parte directamente de la segunda ley de Newton. Independientemente del
enfoque utilizado, se obtienen las ecuaciones dindmicas de movimiento para las distintas
articulaciones del manipulador en términos de los parametros geométricos e inerciales
especificados para los distintos elementos y de las variables de articulacién. Estas
ecuaciones son utiles para efectos de simulaciéon en computadora del movimiento del
manipulador, el disefio de ecuaciones de control apropiadas para el manipulador y la

evaluacion del disefio y estructura cinematica [9], [17].
3.2 Ecuaciones fundamentales

Las ecuaciones de movimiento general de un manipulador se pueden expresar
convenientemente mediante la aplicacion directa de la formulacion Euler-Lagrange a

sistemas no conservativos [9], [17], parai=1,2,. ., N:

__dfa)_a
“ar\ag,) g,

donde L es la funcidn lagrangiana definida por L = K — P. K es la energia cinética total del
manipulador, P la energia potencial total del manipulador, ¢; la coordenada generalizada

del manipulador y ¢, la primera derivada con respecto al tiempo de la coordenada

generalizada g;, y 7; la fuerza o par generalizado aplicado al sistema en la articulacion i para

mover el elemento i. Las coordenadas generalizadas se escogen convenientemente; en la
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mayoria de los caso se hacen corresponder al angulo de la articulacion, si ésta es giratoria, 0
a la distancia recorrida por la articulacion, si es prismatica.

La energia cinética total esta dada por:

S

K=5K, =5 [dK, = [%5(32 + 32 + 22 Jam,

n
i=l i= i=

donde x,,y,,Z,, son las componentes de velocidad, en el sistema de coordenadas de la

base, para cada particula con masa diferencial dm; del elemento numero i.

La encrgia potencial total esta dada por:

P= i[’, :ﬁ:migfsi 5

i=1 i=l

donde 7, es la componente en el ¢je vertical de la posicion, en el sistema de coordenadas

de la base, del centro de masa del elemento i; m; es la masa de tal elemento y g es la
aceleracion de la gravedad.
Finalmente resulta un modelo que puede ser simplificado y expresarse de la siguiente forma

(9], (8], [19], [20], [25]:

T = M(q)ij+V(q,l})+F,,(¢I)

donde ¢.4.4 €M* son, respectivamente, posicion, velocidad y aceleracion de las N

articulaciones, M(-)e w" " es la matriz de inercia, 7 € ®" es el vector que conformado por la
fuerza o torque aplicado a cada una de las N articulaciones, y V(-), F,(-)é R®Y son los
términos correspondientes a fuerzas centrifugas y de Coriolis, y a fuerzas de gravedad,
resbectivamente. Pueden incluirse términos correspondientes a fuerzas de friccion [23],

[24], [31], como en la siguiente ecuacion:

‘t=M(q)ij+V(q,q)+F,(())+Fg(q), (3.1)
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en la cual aparecen las fuerzas de friccion cinética en el término Ff(-)e ®" Aun asi este
modelo no representa completamente al manipulador robético, debido al conocimiento
inexacto de los efectos de la friccion, la omision de algunas dindmicas, y las variaciones e

incertidumbres en los parametros [8], [20], [33].
3.3 Modelo del manipulador robético de dos articulaciones

Para efectos del desarrollo de esta tesis, se considera primero un modelo matematico de dos
eslabones, con ambas articulaciones giratorias, con ejes de rotacion horizontales, por lo que
se incluye carga gravitacional, ademas de los términos correspondientes a la carga inercial,

fuerzas de Coriolis y centrifuga [9], dado por:

T | [ AmD® +Y%ml? + myl? cos(q,) Yimyl* + Ysm,l? cos(q,) | 4 >
%m212+%m212cos(q2) %mzlz 4,

T,

" _%mzlzsen(qz )q22 —mzlzsen(qz 4,9, 2 (.2)
Vzmzlzsen(q2 )q'l2

+|:%m|glcos(q|)+%nglcos(qZ +q,)+m,glcos(q, )i|
yym,glcos(q, +q,)

con elementos de la misma longitud. En [19] se presenta otro modelo:

T || (my+my)IE +myl; +2myll, cos(q,) myli +myll, cos(q,) | G "
[P} ”’2122 +m,l 1, cos(q,) mzlz2 4,

+|:_ m,ll,sen(q, )q22 —2mzll{2zse”(Qz )‘71‘?2:|+ ,(3.3)
myl\l,sen(q, )q;

+[(m, +m, )gl, cos(q, ) +m,gl, cos(q, +q, )}
m,gl, cos(q, +q,)
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el cual considera el caso en que las longitudes de los eslabones difieran entre si. En (3.2) la
longitud de los eslabones esta representada por /'y en (3.3) por [,y I, para el primero y el
segundo eslabon, respectivamente. En (3.2) y (3.3) las masas del primero y segundo
eslabon estan representadas por m; y m», respectivamente; 7, y 72 representan los torques
aplicados en la primera y en la segunda articulacioén, respectivamente; la posicion, la
velocidad y la accleracion angulares de la primera y la segunda articulacion, estdn

representadas por ¢,.q-.4¢,.q>.G,.4-

vt

m; _q2

><"v

Figura 3.1. Manipulador robdtico planar de dos articulaciones revolutivas.

En [14], [25] se usa también un modelo para longitudes distintas en sus dos eslabones,
mientras que en [1] se usa un modelo de manipulador de masa y longitud iguales. Por otra
parte en [1], [13], [14], [21], [22], [23] se utiliza un modelo en el que no hay fuerzas
gravitacionales, suponiendo los dos ejes de rotacion absolutamente verticales. En [24] el
modelo considera eslabones con centro de masa ubicados en posiciones distintas del centro
longitudinal. En [13] el modelo es variante en el tiempo. En base a estos antecedentes en la
literatura consultada se considera que cualquiera de los dos modelos (3.2) y (3.3) es

apropiado para los fines de la presente tesis.
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3.4 Modelo del manipulador robdtico de siete articulaciones

El manipulador robédtico de siete articulaciones utilizado en esta tesis es conocido como
robot hiperredundante ANAT (por sus siglas en inglés, “Articulated Nimble Adaptable
Trunk™), consta de una articulacion prismatica y seis giratorias; las primeras tres de éstas
son paralelas entre si y las ultimas tres perpendiculares entre si, siendo éstas ultimas las que
conforman la muiieca del manipulador [23].

Un manipulador es cinematicamente redundante cuando tiene un nimero de grados de
libertad mayor al numero de variables de unién minimo necesario para realizar una tarea
dada; de acuerdo a ello los manipuladores robéticos clasificados como redundantes, tienen
la propiedad de poseer movimientos internos que no influyen en la trayectoria del efector
final del manipulador y que le permite realizar tareas auxiliares tales como, salvar
obstaculos y optimizar el gasto de energia del manipulador dentro de un medio ambiente
dificil [23].

El manipulador robético tipo ANAT que se considera en esta tesis es un modelo de un
manipulador robético real de la Escuela de Tecnologia Superior de la Universidad de
Québec (ETS-UQ), Montreal, Québec, Canada. La Figura 3.2 muestra una fotografia de
este robot; en la Figura 3.3 se presenta el dibujo correspondiente, donde se aprecian las
articulaciones [23].

El modelo matematico de este manipulador robdtico incluye las fuerzas inerciales, fuerzas
de Coriolis y centrifugas, fuerzas de friccion y fuerzas gravitacionales, de acuerdo a la
ecuacion (3.1); en las simulaciones desarrolladas durante este trabajo de tesis se utiliza un
programa computacional, ejecutable en Matlab®, que implementa el modelo matematico
correspondiente. El programa contiene un modulo que calcula los valores de la matriz de
inercia y otro médulo que calcula los valores de los vectores resultantes de las fuerzas de
gravedad y de las fuerzas de Coriolis y centrifugas; las fuerzas de friccion se obtienen
multiplicando el vector de velocidades por un coeficiente de friccion constante. El usuario
del programa esta habilitado para inicializar los siguientes parametros del manipulador
robdtico: masa y longitud de cada eslabén, y coeficiente de friccion cinética en cada

articulacion.
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Figura 3.2. Fotografia del robot ANAT (cortesia de la ETS-UQ).
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Figura 3.3. Dibujo esquematico del robot ANAT (cortesia de la ETS-UQ).
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En la Figura 3.4 se muestra un dibujo que ilustra como el manipulador robético sigue una
trayectoria rectangular con el extremo de su efector final; es decir, definida en el espacio de
trabajo, a la vez que utiliza su propiedad de redundante para salvar dos obstaculos de forma
cilindrica [23]).

trayectoria en el espacio de la tarea

articulaciones que
proporcionan la
redundancia

efector ﬁnal/ \\/ “'

obstaculos
e S

Figura 3.4. Dibujo del robot ANAT en un ambiente de trabajo (cortesia de la ETS-UQ).
3.5 Acotamiento de las dinamicas del modelo

Las dindmicas de los modelos matematicos de los manipuladores robéticos resultan
acotadas; este aspecto es importante para la posibilidad de utilizar un esquema neuronal de
identificacion.

De acuerdo al andlisis de los modelos de dos eslabones y a la revision de literatura que

incluye este aspecto [8], [24], las dindmicas del robot estan acotadas de la siguiente manera:

(9] < c..
IV (a.d)| <c.lal’
|7, @) <l

"F £ (qll e

(3.4)

29



donde ¢y, ¢y, ¢r Y g, son valores constantes reales positivos. Estos acotamientos pueden ser
obtenidos facilmente en los casos particulares de los modelos de manipuladores robéticos
de dos uniones. Puede verse, por ejemplo, en (3.6) y (3.7) que el valor de c,, estd dado por
el valor de ||M(q)|| cuando g, toma cualquier valor del conjunto {...,-2x, -x, 0, =, 27, ...};
es decir, cuando el manipulador estd en completa extension. Esto corresponde a que la
inercia es mayor a causa de que los centros de masa estan en su maxima distancia; ¢, por su
parte, es calculado con el valor de ||V(+)|| cuando ¢, toma cualquier valor del conjunto {...,
-3n/2, -n/2, n/2, 3w/2, ...}, es decir, cuando los eslabones estan en perpendicularidad,
situacion en la que los cfectos centrifugos y de Coriolis del movimiento de un eslabén
sobre otro son mayores para cada par de velocidades. Finalmente, en cuanto a ¢, su valor
corresponde a los valores de [[Fy(q)|! cuando el brazo manipulador estd completamente
extendido y ademds en posicidn horizontal, cuando ambos valores, el de g, y el de g» son
elementos del conjunto ¢{..., -2w, -m, 0, ®, 27, ...}. Por otra parte, al considerar la fuerza de
friccion cinética se comporta linealmente con respecto a la velocidad, el valor de ¢,

corresponde directamente al coeficiente de fricciéon maximo.

3.6 Observaciones importantes para el control de manipuladores

El objetivo del control de un manipulador robdtico basado en computadora es mantener la
respuesta dinamica del mismo de acuerdo a especificaciones previas y a los objetivos
deseados. Fn general el rendimiento de un manipulador depende directamente de la eficacia
de los algoritmos de control [9]. El problema de control consiste en obtener modelos
dindmicos del manipulador fisico y a continuacion especificar leyes o estrategias de control
correspondientes para conseguir la respuesta y rendimiento del sistema deseado [9].

La obtencién del modelo dinamico del manipulador basado en la formulacion Euler-
Lagrange es simple y sistematica. Suponiendo el movimiento del cuerpo rigido, las
ecuaciones de movimiento resultantes, excluyendo la dindmica de los dispositivos de
control electronico, huelgo y el rozamiento de los engranes, son un conjunto de ecuaciones
difenciales no lineales acopladas de segundo orden, como se observa en las secciones

anteriores en el presente capitulo. En [9], se afirma que las ecuaciones de movimicnio
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dindmico para un manipulador tipo Stanford de seis articulaciones son altamente no lineales
y constan de carga inercial, fuerzas de reaccion de acoplo entre las articulaciones (Coriolis
y centrifuga) y efectos de carga de la gravedad. Mas aun, estos pares/fuerzas dependen de
los parametros fisicos del manipulador, de la configuracién instantinea de las
articulaciones, de la velocidad y aceleracién de las articulaciones y de la carga que esta
soportando el manipulador. Utilizando las ecuaciones de movimiento generalizadas de
D’Alembert, que expresan explicitamente todas las interacciones y fuerzas de reaccion de
acople, se pueden calcular el predominio de los efectos traslacionales y rotacionales para
cada punto de referencia a lo largo de una trayectoria especifica; de esta manera los
términos o elementos menos dominantes se pueden despreciar al calcular las ecuaciones de
movimiento mecanico del manipulador. Tal simplificacion depende de la trayectoria
especifica que se considere. El modelo simplificado resultante retiene la mayoria de las
interacciones y fuerzas/pares de reaccion y acople con un tiempo de calculo reducido [9].
Las tareas anteriores, dirigidas a obtener un modelo exacto, o bién un modelo inexacto pero
aceptable, pueden ser muy laboriosas y probablemente ineficaces si los requisitos de
control incluyen mayor precision o robustez.

De acuerdo a como se establece en [19], si se disefia un procedimiento de control basado en
que el modelo dindmico del robot es conocido, al existir una gran cantidad de
incertidumbres el método probablemente fallara. Ademas la mayor parte de los
controladores son generalmente disefiados suponiendo un conocimiento exacto de la
estructura del modelo y no incluyen friccion no lineal, vibraciones y otras incertidumbres
del sistema. En un medio ambiente real las inevitables incertidumbres del modelo, que
resultan de la dificultad de medir satisfactoriamente la friccion, cambios en la carga, etc.,
presentan dificultades adicionales a la tarea del controlador [8]. En [14], se menciona que
en situaciones practicas existen incertidumbres inevitables en el modelo del manipulador,
como cambios en la carga, lo cual aunado a las altas no linealidades de sus dinamicas, hace
muy dificil la tarea de control. En [20], se afirma que ademas de las dindmicas altamente no
lineales y de acoplamiento, las propiedades inerciales a menudo desconocidas de los
objetos manipulados hacen dificil realizar seguimiento de trayectoria. En [13], se menciona
que en muchas situaciones reales parametros como la masa de la carga o de los elementos

del manipulador pueden ser variantes en el tiempo. En [31], se menciona que existen
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incertidumbres muy importantes estructuradas y no estructuradas en los modelos
matematicos que se utilizan para manipuladores robdticos. En [25], se menciona que debido
a las dindmicas no lineales, a los acoplamientos y a las dindmicas variantes en el tiempo,
especialmente cuando los eslabones estin moviéndose simultineamente y a altas
velocidades, el control basado cn el modelo decrece su desempefio y se aumenta el error de
seguimiento.

Los manipuladorcs roboticos son una clase de sistemas pasivos; la energia total que posee
el robot en un instante determinado es, siempre, menor a la energia que le ha sido
suministrada hasta ese instante por las fuerzas y/o torques aplicados en las articulaciones.
Este concepto es importante para fines de control por que permite, mediante los efectos
disipativos, llevar al sistema a un punto de minima energia, y es entonces posible colocar al
sistema en el punto deseado manipulando a través del control el estado de minima energia
para que coincida con el estado de referencia.

El acotamiento de los distintos términos en el modelo dinamico de acuerdo a (3.4), junto
con la propiedad de pasividad que poseen los manipuladores roboticos, ofrece la
posibilidad de que el sistema pueda ser aproximados por un modelo tipo red neuronal y la
de construir un controlador, considerando las dindmicas de acoplamiento involucradas en
dichos término como disturbios del subsistema (red neuronal local), para llevar a las

articulaciones hacia sus referencias.
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Capitulo 4

Identificacion neuronal descentralizada de

manipuladores robdticos

En este capitulo se expone el esquema de identificacion neuronal descentralizada
propuesto para llevar a cabo la aproximacion en linea de la dinamica de manipuladores
roboticos; se presentan las ecuaciones de diferentes redes neuronales que se distinguen
entre si por el nimero de neuronas y el orden de sus interconexiones, y se muestran los
resultados de simulacion de la identificacion de estados de un manipulador robotico de dos

eslabones y de un robot ANAT de siete eslabones.

4.1 Introduccion

El esquema de identificaciéon neuronal que se propone en esta tesis esta basado en el
esquema general de identificacion de sistemas no lineales con redes neuronales recursivas
de alto orden. Se considera de manera especial el caso de primer orden, con las leyes de
aprendizaje y con las propiedades de aproximacion, convergencia y robustez que se
exponen en el capitulo dos de este documento. Como se menciona en el capitulo anterior, el

modelo matematico simplificado de un manipulador robdtico puede ser considerado como:

t=Mg)j+V(q.4)+ F,(§)+F,(q), “.1)
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donde g¢,4.4 €M" son, respectivamente, posicion, velocidad y aceleracién de las N
articulaciones, M(-)e %" es la matriz de inercia, 7 € %" es la fuerza o torque aplicado a las
N articulaciones, y V(-), F(-)e %" Fy()e%* son los términos correspondientes a los
efectos centrifugos y de Coriolis, fuerzas de friccion cinética y a fuerzas por gravedad,
respectivamente.

El esquema de identificacion que se propone, por ser descentralizado como se explica mas
adelante, hace caso omiso de las interacciones entre las articulaciones atin cuando se sabe
que las dindmicas de acoplamiento pueden ser muy importantes en los manipuladores
roboticos. Sin embargo se aprovecha el hecho de que estas dinamicas cumplen con la
condicion de acotamiento expresada en (3.4). Esto implica que cada una de las redes
neuronales locales identificando la dinmica total de una articulacion del manipulador
robdtico puede considerar los efectos de acoplamiento incluidos en cada uno de los
términos como perturbaciones acotadas. Entonces desde el punto de vista descentralizado la
red local aproxima la dindmica local incluyendo dichas perturbaciones.

Para aplicar un cnfoque descentralizado se suponc que (4.1) puede dividirse en N

subsistemas, cada uno formulado como:
g, = F 005+ ¥ Gy Qa0 @il s Trs BasesTip Vo 4.2)

donde i=1,2,...,N, fi(-) depende sdlo de las variables locales, especificamente de la posicion
local de la articulacion, de su velocidad y de la fuerza o torque aplicado por su actuador;
¥(-) representa los efectos de todas interconexiones sobre el subsistema 7, y es una funcion

dependiente dc las variables de todos los subsistemas o articulaciones.

4.2 Modelo neuronal para identificacion descentralizada

Para desarrollar la identificacion descentralizada del modelo dindmico de un'manipulador
robotico de N articulaciones, se proponc una coleccion de N redes neuronales
independientes entre si. Cada red neuronal identifica a un subsistema como (4.2) en funcién

de variables locales unicamente; es decir, en funcién de la posicion, la velocidad y el torque
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o fuerza de entrada de la articulacion correspondiente, omitiendo los efectos de las
interconexiones, que son absorbidos por la dindmica del modelo de red neuronal
descentralizada, considerandolos como perturbaciones externas.

En la siguiente figura se ilustra, de forma esquematica, la identificacién neuronal
descentralizada del manipulador robético. El sistema real, conformado por un conjunto de
N subsistemas fuertemente interconectados, es identificado por un modelo de N redes

neuronales completamente independientes entre si.

Par Unién-Elemento # N Red Neuronal # N

Par Unién-Elemento # 2 Red Neuronal # 2

|

Par Unién-Elemento # 1

Red Neuronal # |

Figura 4.1. Esquema de identificacion neuronal descentralizada del manipulador robético, sélo con variables

locales; las interconexiones, representadas por flechas, no existen en el modelo neuronal.

La estructura del modelo de red neuronal utilizada corresponde a la topologia de conexion
serie-paralelo:

X, =Ax, +W/'p, (Xi'ui)’ o)

donde x; eR? es el vector de estados de la i-ésima red neuronal, ¥ eR? es el vector de
estados de la i-ésima articulacion del modelo real del manipulador robético, cuyos
elementos son la posicion y la velocidad de la articulacion, u; €R es la fuerza o torque

aplicado a la i-ésima articulacion, 4; eR>? es una matriz diagonal estable, W; es la matriz
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de pesos ajustables, pi(z,u;) es la matriz de interconexiones, i=1,2,...,N. La matriz W; es
conformada por dos vectores columna, cuyos valores son pesos ajustables; uno esta
asociado a las interconexiones que entran a la primera neurona, la cual identifica a la
posicién de la articulacién y el otro esta asociado a las interconexiones que entran a la
segunda neurona, la cual identifica a la velocidad de la articulacién. La matriz pi(%,4:) €s
conformada por dos vectores columna cuyos elementos corresponden a los valores de las
interconexiones que entran a una y otra neurona, respectivamente; si la interconexion es de
primer orden dicho valor es la salida de una funcién sigmoidal, directamente, y en el caso
de interconexiones de alto orden, es un producto de las salidas de las funciones sigmoidales
correspondientes.

Dado que se pretende desarrollar identificacion estrictamente descentralizada, el modelo
(4.3) no incluye los términos de interconexion entre subsistemas. Para considerarlos
deberian sumarse términos disefiados explicitamente para la aproximacion de los efectos de
las interconexiones, pero que requieren informacion de otros subsistemas; por esta razon el
esquema propuesto no puede realizar una identificaciéon directa de las dindmicas de

interconexion. El modelo neuronal, considerando las interconexiones, tendria la forma:
* T 1T 1
x, = Ax; +W, pi(Xi’ui)+VVi pi(X/»sz--nXN'u/'uz""’uN)’

donde W/"es una matriz de pesos sinapticos relacionados con la identificacion de los
efectos de las interconexiones, y p/(-) es una matriz cuyos elementos son funciones de

activacion sigmoidales asociadas a cntradas provenientes de las interconexiones. Este
modelo puede ser reemplazado por el modelo (4.3), bajo la suposicion de que todo valor en
el espacio correspondiente a las dinamicas de interconexion esta contenido en el espacio de
estados de (4.3).
El valor de cada uno de los pesos en la matriz W; = [w;; , wiz] se ajusta de acuerdo a la
siguiente ley:

wijk = "}’yp,yk()(i )e,j >

donde i=1,2,...,N, j=I,2, k=I,2,...,L;, sicndo L; el nimero de interconexiones que cntran a
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la j-ésima neurona de la i-ésima red neuronal (subsistema), y; €s un nimero real positivo,
que representa el indice de aprendizaje y e; es el error de identificacion del estado j de la
articulacion i, definido como e;; = x;; — ;.
El modelo (4.3) se modifica para obtener un modelo afin en el control, sin que esto afecte
las propiedades del modelo [28], [29]. Se obtiene la estructura de red neuronal de dos
estados:

Xy ==X, +wipu (X )+ %, (4.4)

Xy = =Xy +WoPp(X,)+ U,
donde i =1,2,...,N, x;; y xi> son los estados (neuronas) de la i-ésima red neuronal, que
identifican respectivamente a y;; y X2, posicion y velocidad de la i-ésima articulacién; a;j,
a;> son constantes reales positivos, p;i(%;) es el vector de interconexiones preprocesadas por
su funcién de activacion sigmoidal, posiblemente de alto orden, que entran a la i-ésima
neurona, con su correspondiente vector de pesos sinapticos wy, y u; es la fuerza o torque
aplicado a la i-ésima articulacion.
Para evitar que en algun momento los valores absolutos de los pesos sinépticos puedan
incrementarse desproporcionadamente, particularmente cuando se usan redes neuronales
realmente masivas o cuando desafortunadamente los parametros fijos de las redes
neuronales, como los coeficientes a; y y;, han sido inconvenientemente elegidos, debe
emplearse una modificacion robusta de la ley de aprendizaje de acuerdo a (2.17) 0°(2.23).
Con base en el modelo (4.4) se construyen modelos particulares de redes neuronales en dos
enfoques distintos que sirven para realizar identificacion de la dindmica de un manipulador
robotico de dos eslabones; la diferencia fundamental es que en el primero se identifica
solamente un estado (la velocidad), aprovechando el hecho de que el primer estado (la
posicion) es obtenido calculando la integral del segundo estado; mientras que el segundo
enfoque esta pensado para superar la diferencia en la identificacion de la posiciéon cuando
las condiciones iniciales de la red difieren de las del manipulador robético. En realidad este
segundo enfoque sirve mas que nada para fines didacticos en el problema de identificacion
de manipuladores roboticos que se trata en esta tesis, pues se supone que tanto la posicion y
la velocidad reales estan disponibles, y ademas la topologia de redes neuronales utilizada es

serie-paralelo.

37



4.3 Esquema de identificacion de la dinamica de la velocidad

Este esquema de red neuronal es disefiado con el propésito de llevar a cabo la identificacion
del modelo dinamico de la velocidad de cada articulacidn; se toma en cuenta, por obviedad,
que la dindmica de la posicion .queda determinada al suponer que la posicién real y su
derivada, o sea la velocidad real, estan siempre disponibles. Este esquema corresponde a un
caso especial del modelo (4.4) haciendo a;; = 0 y eliminando toda interconexion en la

primera neurona, el modelo resulta asi:

Xy =X

. T
Xig =—Q;pX;; + wizpiZ(xi ) tu,

Para determinar los efectos de usar distintos arreglos de interconexiones y del orden de las
mismas, primeramente se ensayan diferentes modelos de red neuronal recurrente con
interconexiones de primer orden: un modelo con una tnica neurona y luego un modelo de
dos neuronas. Posteriormente, se utiliza un modelo con interconexiones de segundo orden,
y finalmente un modelo de red neuronal recurrente de alto orden.

En las secciones siguientes se prefiere emplear ¢, en lugar de zi; y ¢, en lugar de gi», que
son los estados de cada subsistema a identificar. La entrada u; en cada red neuronal,

corresponde a la fuerza o torque 7, aplicado a la articulacion correspondiente.
4.3.1 Modelo con una interconexion de primer orden

Se emplea una sola interconexion en la nica neurona de la red neuronal para identificar la
dinamica de la velocidad angular en cada una de las articulaciones. Se elige la
interconexion con la que se obtienen mejores resultados en la identificacion, la proveniente
de la velocidad de la articulacion.

Aunque s6lo se requiere de un solo peso sinptico y una sola interconexion, se denominan

Wizz Y pi2a(+) por consistencia con posteriores modelos en los que aparecen mayor numero
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de interconexiones. Las ecuaciones de las variables de estado son:

xil = Xin (4.5)
X ==X, + WP (g,) +

La funcion de activacion empleada en este modelo, y en todos los demas es tanh(), en este

caso resulta:

Pin(q;)=tanh(q,).

El error de identificacion es:

€ =X —4;,

y la ley de aprendizaje:

Wi = ~Vin€nPinn(4;)-

p23 " 7‘/9 " J‘ *2

-a, ¢

Figura 4.2. Esquema representativo de la neurona x; en cada red neuronal del modelo (4.5).

4.3.2 Modelo con dos interconexiones de primer orden

Se emplean dos interconexiones para identificar la dindmica de la velocidad en cada una de
las articulaciones; se usan los dos estados de la articulacion en las interconexiones.
Las ecuaciones de variables de estado, funciones de activacion, error de identificacion y ley

de aprendizaje son las siguientes:
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Xy =X, (4.6)
Xy = =UsX,y +W,50(9,)+W,,0,,(4,)+u,

Pa(q;)=tanh(q,)
Pin(q;)=tanh(q,)

€ =Xy —4q;

Wit = ~V121€2P121(4; )
Wiy = ~Vin€2Pin(4;)

P2i w21

B o) S

u

Figura 4.3. Esquema representativo de la neurona x- en cada red neuronal del modelo (4.6).

4.3.3 Modelo con tres interconexiones, una de segundo orden

Se eml:;lean tres interconexiones para identificar la dindmica de la velocidad en cada una de
las articulaciones; se usan los dos estados de la articulacion en las interconexiones,
agregando como tercera interconexion un producto de segundo orden de funciones de
activacion.

El modelo neuronal queda descrito por:

'YI| = xiZ

‘ . . (4.7)
'xll = ”alz”\.l? T ”’tll/):]] (‘]l ) * “‘127/[)132 (q/ ) e M’/_"i/".l} (ql )p123(ql ) ps “l

pPa(4q,)=tanh(q,)

Pia(q;)=tanh(q;)
P3(9,:4:) = Pin(4;)Pi2(4:)
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€, =X, —4,
Wit = ~7121€2Pi21(4;)
Wi = ~Vi22€12Pi2(4,)
Wiy = ~Vis€2Pins(4:,4:)

P21 w2
w2 3 /\ .
w2
P23
-a2
u

Figura 4.4. Esquema representativo de la neurona x; en cada red neuronal del modelo (4.7).

4.3.4 Modelo con interconexiones de alto orden

Se emplean cuatro interconexiones en la red neuronal para identificar la dindmica de la
velocidad en cada una de las articulaciones; se usan los dos estados de la articulacion en las
interconexiones, la tercera y la cuarta interconexiones son de alto orden.

Xt = X

Xiz ==X + Wi P2 (4:) + Wi P12 (4:) + W3 £i23(2;.9,) + Wine P24 (4:.9,) + 1,

(4.8)

Pin(4;) =tanh(q;)
Pin(q;) = tanh(q;)
Pis(q;)= pi322(q'i)
Piu(9:,4:) = P (4, )Pia(4:)

€y =X —4q,;
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Wia1 = ~Vi21€2Pii (4 )
Wiy = ~Vi22€2Pi22(4; )
Wis = ~Vi23€2Pi23(4:,9; )
Wizs = ~V124€2Pi24(9,,9;)

;j‘ X2

Figura 4.5. Esquema representativo de la ncurona x; en cada red neuronal del modelo (4.8).

4.4 Esquema de identificacion de la posicion y de la velocidad

Este esquema de red neuronal es disefiado con el propdsito de llevar a cabo la identificacion
del modelo dinamico de la posicion y la velocidad de cada articulacién. Aun cuando lo
anterior pucde representar una desventaja, este esquema tiene a favor que puede ser
utilizado para el caso cuando las condiciones iniciales del modelo real y del modelo
neuronal son diferentes. Para este esquema se presentan dos ensayos, el primero usa
solamente una neurona para identificacion de la posicion y una para la identificacion de la
velocidad, mientras que ¢l segundo usa dos neuronas para identificacion de velocidad. En
una seccion posterior. en la quc sc muestran resultados de simulacion, puede observarse
que no existe mejora que justifique el empleo de redes de alto orden, al menos del tipo de
red neuronal utilizado y bajo la observacién de que es un esquema de identificacion que no
usa arreglos masivos de neuronas. Se evita el uso de gran numero de neuronas con la
finalidad de obtener un esquema computacional para implementarse en tiempo real; en otro
sentido la implementacion de aprendizaje en linea efectiia una aproximacion de la dinamica
en cada instante de tiempo y puede prescindirse de la realizacion de un mapeo global de la

dinamica del sistema.
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4.4.1 Modelo con dos neuronas, caso 1

Se emplea una sola interconexi6n en la segunda neurona, para identificar la dinamica de la

velocidad en cada una de las articulaciones. El modelo empleado es el siguiente:

Xy ==auXy + Wi P (g,)+ X,

Xig ==X + Wi Pina(4:) + 4,

pin(q,)=tanh(q,)
Pinn(4;) =tanh(q;)

€ =X, —4q;

t

€n =Xy —4;

L

Wi ==YmenPin(9q:)
Wiy = —Yin€nPin(4;)

Pii

X2

(3)

(4.9)

X1

Y

A

aj

Figura 4.6. Esquema representativo de la primera neurona en cada red neuronal del modelo (4.9).

P2

X2

A

a

Figura 4.7. Esquema representativo de la segunda neurona en cada red neuronal del modelo (4.9).



4.4.2 Modelo con dos neuronas, caso 2

Se emplea dos interconexiones en la scgunda neurona, una desde la posicion real y otra

desde la velocidad real, para identificar la dinamica de la velocidad en cada una de las

articulaciones. El modclo empleado cs el siguiente:

X, =—a,x, +w,,04,(g;)+ X,

5(12 ==Qpy Xy + Wi P2 (q,)+ Wi Piny (g,)+ u;

pill(qi) = tanh(qi)
Pii(q;)=tanh(q;)
Pin(q;)=tanh(q,)

€ =Xy —4q;

€r =X3—g;
Wi = =Vi€nPini(4:)
Wiy = ~Yi2€2Pin(4;)
Win = ~Vi0€i2Pin(4;)

Pl

(4.10)

X1

A 4

a) ™

Figura 4.8. Esquema representativo de la primera neurona en cada red neuronal del modelo (4.10).

W2l

P2i

X2

Figura 4.9. Esquema representativo de la segunda neurona en cada red neuronal del modelo (4.10).
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4.5 Identificacion del manipulador robético de dos uniones

Los modelos neuronales propuestos en este capitulo, para la identificacion descentralizada
de manipuladores robéticos, se prueban, a través de simulaciones, como alternativas de
solucion al problema de identificacion del sistema (3.2), el manipulador robético de dos
uniones revolutivas, descrito en el capitulo anterior.

Las pruebas consisten en simular computacionalmente el comportamiento simul'téneo del
manipulador robdtico y del modelo neuronal en el esquema de identificacion
descentralizada. La misma entrada es aplicada a ambos modelos y el identificador ajusta

sus parametros a partir del error en la identificacion de los estados, tal como se representa

en Figura 4.10.
Manipulador
Robético
Entrada de
Entrenamiento /
Red Neuronal
= Identificador
Desc€entralizado

Figura 4.10. Esquema de identificacion descentralizada.

4.5.1 Evaluacion experimental

Para llevar a cabo la evaluacion experimental las simulaciones son implementadas en
MATLAB® y Simulink® (marcas registradas de MathWorks, Inc.). Los resultados de las
pruebas son evaluados mediante graficas de comportamiento del error, de trayectoria de los
estados y de evolucion de los pesos.

El modelo matematico (3.2), del manipulador robético es implementado a través de un
programa en MATLAB®; cada modelo neuronal es implementado en Simulink® y el

esquema completo se ejecuta en Simulink® Los valores de los parametros del manipulador

45



robdtico son m; =1 Kg, m> =1 Kg,/ = | m. Para las redes neuronales los valores de
parametros fijos empleados son «, = 1000, para cada neurona, y; = 10°, para cada peso
sinaptico. El indice de aprendizaje se selecciona con un valor muy alto para asegurar que
las redes neuronales ajusten sus pesos con una velocidad suficientemente alta, ante entradas
de entrenamiento con frecuencias muy altas, para poder alcanzar errores de identificacion
en milésimas de unidad. Con valores mucho menores para y;, y su vez para ay, las redes
neuronales también se comportan aceptablemente ante estas entradas, aunque el error de
identificacion, obviamente, es mayor.

Primero se evaltan los modelos (4.5), (4.6), (4.7) y (4.8), que corresponden al esquema de
identificacion de la dindmica de la velocidad, descrito en la seccién 4.3. El propdsito es
probar la efectividad de cada uno de los modelos y COfnparar]os entre si. Posteriormente,
con el mismo propoésito, se evalian los modelos (4.9) y (4.10), que son del esquema de
identificacion de la posicion y de la velocidad, expuesto en la seccion 4.4. Los resultados

permiten ademas realizar comparaciones entre los dos esquemas.

4.5.1.1 Descripcion de los experimentos

Para todos los casos se aplican las mismas entradas producidas por un generador de seiiales
senoidales dc frecuencia variable (“chirp”); la amplitud de dichas sefiales de entrada tienen
valores de 4 Nm y su frecuencia varia hasta valores de 10 Hz a través del tiempo en que se
realizan las simulaciones. En otras simulaciones, no reportadas en esta memoria de tesis, se
probaron entradas con mayores frecuencias y amplitudes, sin pérdidas en la capacidad de
identificacion. Los resultados de los experimentos reportados se muestran en graficas que
permiten hacer comparaciones y medir la cfectividad de los distintos modelos de
identificacion.

Se realiza la simulacion con cada uno de los modelos mencionados. Se obtiene la
trayectoria de cstado de la posicion de cada articulacion y de su identificador; para cada
articulacion sc obtiene el error de identificacion, tanto de la posicion como de la velocidad.
Se obtiene ademas la evolucion de los pesos sinapticos correspondientes al modelo

neuronal utilizado.

46



4.5.1.2 Interpretacién de resultados

En Figura 4.11 estn impresas las gréficas de trayectoria de la posicion de la primera
articulacion y de su identificacién por la neurona-estado correspondiente, cuando se emplea

el modelo neuronal (4.5). En Figura 4.12, se muestra lo propio para el modelo (4.9).

Figura 4.11. Identificacion de g,, con modelo (4.5).

tiempo (s)

Figura 4.12. Identificacion de g;, con modelo (4.9).

Se observa en estas figuras el buen desempefio de ambos modelos de identificacion; el error

de identificacién relativo es tan pequeiio que no se distingue la diferéncia entre la posicién
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real y su identificador; aunque con el modelo (4.9), para un corto intervalo de tiempo
inicial, se observa una excepcién, corresponde esto a un periodo de transicion, hacia una
regién favorable, en el ajuste del peso sinaptico de la primera neurona.

Al sustituir el modelo (4.5) por cualquiera de los otros modelos en el mismo esquema de
identificacion, ya sea (4.6), (4.7) o (4.8), las graficas obtenidas son iguales a las que aqui se
muestran. Igualmente, al emplear el modelo (4.10), del mismo esquema de identificacion
quc (4.9), se obtienc practicamente la misma efectividad en la identificacion y las graficas
parecen idénticas a las del modelo (4.9).

Similares resultados se obtienen para la segunda articulacién, en Apéndice A pueden
observarse las graficas correspondientes.

En Figura 4.13 se muestran las graficas de identificacion de velocidad con el modelo (4.5).
A esta escala no se observa la diferencia entre el estado de la planta y el estado del

identificador, esto es una muestra del alto desempefio del modelo neuronal.

< M AFER L e

Figura 4.13. Identificacion de dg,/dt. con modelo (4.5).

La grafica que corresponde a la segunda articulacion puede ser vista en Apéndice A;
ademas de las que corresponden al modelo (4.9). El comportamiento de la segunda
neurona, en cada red neuronal, esta dado por la misma ecuacion diferencial en los modelos
(4.5) y (4.9), por lo tanto, se obtienen las mismas graficas para ambos. Esta misma relacién
existe entre los modelos (4.6) y (4.10). En otro sentido, cuando se sustituyen estos modelos,

por cualquicra de los otros modelos propuestos, el resultado es el mismo en términos
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practicos; el error de identificacién relativo es tan pequefio, que vistos a una escala en la
que se visualizan los estados reales, los estados del identificador se igualan con estos.

En graficas que se muestran a continuacion si pueden observarse las diferencias de
desempefio entre los distintos modelos de identificacion, que realmente existen, aunque en
pocos detalles.

En Figura 4.14 se muestra el error de identificacion de g;, cuando se emplea el modelo
neuronal (4.5). Se observa que el error permanece en una regién de acotamiento muy
pequeiia alrededor de cero. Esto explica por qué en términos practicos no se aprecia la

diferencia entre la sefial de la planta y su identificador.

Figura 4.14. Error de identificacién de g;, con modelo (4.5).

En las siguientes graficas se muestra el error de identificacién de g;, que se obtiene con los
modelos (4.6) y (4.7); las trayectorias son muy parecidas entre si, pero puede observarse
una mejora uniforme, aunque muy pequefia, con el modelo (4.7), el cual incluye en su
estructura una interconexion de segundo orden en cada red neuronal, a diferencia del (4.6),
en el que las interconexiones son todas de primer orden. Se interpreta este resultado como
una muestra de que el hecho de agregar interconexiones de segundo orden puede reducir
uniformemente el error de identificacién, aunque no sustancialmente. El valor mas negativo
con (4.6) es aproximadamente -6.5x10, con (4.7) es aproximadamente -5.9x107%; los mas
positivos, aproximadamente 3.8x107 y 3.3x1073, respectivamente; y asi, consistentemente a

lo largo de toda la trayectoria, el valor absoluto del error es ligeramente menor con (4.7).
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Figura 4.16. Error de identificacion de ¢,, con modelo (4.7).

El comportamiento del error de identificacién de g,, cuando se emplea el modelo neuronal
con interconexiones de alto orden, con la estructura de (4.8) se muestra en la grafica de
Figura 4.17. Con este modelo no se observa una mejora consistente en la identificacion, la
region de acotamiento del error de identificacion se reduce para la segunda articulacion (ver
Apéndice A), pero para la primera se obtiene un incremento. Se interpreta este resultado
como evidencia de que con el uso de interconexiones de alto orden, no se supera
necesariamente el desempefio alcanzado con redes neuronales recurrentes, con

interconexiones de primer orden unicamente. Lo anterior no significa una contradiccion
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absoluta a la afirmacion de que, en general, la capacidad de aproximacién es mejorada al
aumentar el nimero de interconexiones de alto orden; probablemente se requiera ain un
numero considerablemente mayor y una mejor seleccion de interconexiones. 8in embargo,
esto aumentaria significativamente el niumero de operaciones computacionales, lo cual se

trata de evitar en el propdsito de esta tesis.

Figura 4.17. Error de identificacion de g,, con modelo (4.8).

El comportamiento del error de identificacion de velocidad, que se obtiene con el modelo

(4.5), se muestra en Figura 4.18, para la primera articulacion.
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Un error finalmente acotado, muy pequefio y que oscila alrededor de cero, se obtiene con
los modelos neuronales que se prucban en el desarrollo de esta tesis. Sin embargo, la region
de acotamiento es mas reducida con el modelo (4.5), en comparacién con los modelos (4.6),
(4.7) y (4.8). En Figura 4.19 a Figura 4.21 se observan los resultados de estos tres modelos.

Se observan mas picos (la amplitud del error crece y decrece mas rapidamente) en la
medida en que se tienen mds interconexiones y éstas son de mayor orden. Estos picos, bajo
el riesgo de resultar amplificados con el sistema en lazo cerrado, puede ser una

caracteristica no deseable en el comportamiento del error de identificacion.

4
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Figura 4.20. Error de identificacion de dq,/dt, con modclo (4.7).
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Figura 4.21. Error de identificacion de dg,/dt, con modelo (4.8).

Las graficas de error de identificacion, de posicion y de velocidad, que corresponden a la
segunda articulacion, para cada uno de los modelos, se encuentran en Apéndice A.

A continuacion se presentan los resultados de los modelos probados en el esquema que
desarrolla, ademas de la identificacion de la velocidad, la identificacién neuronal de la
posicion. En la seccion 4.4 de esta tesis se describen los modelos (4.9) y (4.10), que son
disefiados con base en el esquema mencionado.

Al inicio de esta seccion, en Figura 4.12, estan las graficas de trayectoria de la posicion de
la primera articulacion y de su identificacion por la neurona-estado correspondiente, cuando
se emplea el modelo neuronal (4.9); ahi se menciona que sélo en un corto periodo inicial,
las trayectorias difieren un poco. Las graficas siguientes muestran el error de identificacion,
a partir de ellas puede realizarse una comparacion mas detallada.

En Figura 4.22 se muestra el error de identificacion de la posicién, cuando se emplea el
modelo neuronal (4.9), para la primera y segunda articulacion, respectivamente. Lo propio
para el modelo (4.10), se encuentra en Figura 4.23. Al comparar los resultados con los dos
modelos se observa un mejor comportamiento del modelo (4.10); esto se debe a que dicho
modelo identifica a la variable de velocidad con una interconexién adicional que procede
de una funcién sigmoidal dependiente de la posicion, lo cual afecta indirecta y
favorablemente a la identificacion de la variable de posicion, ya que el estado que identifica
a la velocidad es una entrada en la neurona que identifica a la posicion.

En Figura 4.24 y Figura 4.25, el error de identificacion de la velocidad, con (4.9) y (4.10).
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Figura 4.23. Error de identificacion de ¢/, ¢,, con modelo (4.10).
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Figura 4.25. Error de identificacion de dq,/dt, dg,/dt, con modelo (4.10).
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En la identificacion de la velocidad, la cota del error con (4.10) es considerablemente
mayor que con (4.9). Se repite el hallazgo mencionado en los resultados del esquema
anterior: cuando se agregan interconexiones el error puede ser disminuido ligeramente, pero
se corre el riesgo de la aparicion de picos con mayor magnitud, los cuales probablemente
sean amplificados con el sistema en lazo cerrado.

La cvolucién de todos los pesos sinépticos, para cada uno de los seis modelos, se encuentra
en Apéndice A. Los resultados mas importantes, con relaciéon a los pesos, son: para el
modelo (4.5), cada red neuronal posee s6lo una interconexioén, y por lo tanto un peso
sinaptico; obviamente no hay posibilidad de divergencia, entonces no es necesario emplear
un algoritmo de aprendizaje robusto. En el resto de los modelos, en lo que se refiere a
identificacion de la velocidad, la interconexion utilizada en (4.5) es la que mayor influencia
tiene, a partir de la evolucion del peso relacionado. Por otra parte, en la evolucion del peso
asociado a la interconexion de la primera neurona, en los modelos (4.9) y (4.10), puede
detectarse el periodo de tiempo inicial tras el cual el peso se traslada a una region de mejor

desempefio.

4.6 Identificacion del manipulador robético tipo ANAT

Todos los modelos de identificacidén propuestos en esta tesis muestran, en general, un buen
desempeiio, cn la identificacion del manipulador robodtico de dos articulaciones. Para la
identificacion de la dinamica del manipulador robotico tipo ANAT de siete articulaciones
se utilizan s6lo modelos del tipo de redes neuronales recurrentes, unicamente con
interconexiones de primer orden, con el propésito de probar los modelos mas simples.
Estos son los modelos (4.5), (4.6), (4.9) y (4.10).

El sistema que se utiliza para ser identificado, es el modelo computacional del manipulador
robético tipo ANAT, que se describe en el capitulo anterior de esta tesis. Las pruebas
consisten en simular computacionalmente el comportamiento simultidneo del manipulador
robético y del modelo neuronal en el esquema de identificacion descentralizada. La misma
entrada es aplicada a ambos modelos y el identificador ajusta sus parametros a partir del

error en la identificacion de los estados, tal como se representa en Figura 4.10.
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4.6.1 Evaluacion experimental

Para llevar a cabo la evaluacion experimental las simulaciones son implementadas en
MATLAB® y Simulink® (marcas registradas de MathWorks, Inc.). Los resultados de las
pruebas son evaluados mediante graficas de comportamiento del error, de trayectoria de los
estados y de evolucion de los pesos.

El modelo matemético del manipulador robético es implementado a través de modulos
ejecutables en MATLAB® y el modelo neuronal descentralizado es implementado en
Simulink®, ambos se integran en un programa para completar el esquema de identificacién,
que se ejecuta en la plataforma de Simulink® El manipulador robético es considerado con
las siguientes caracteristicas: cada uno de sus eslabones tiene una masa de 0.5 Kg; las
longitudes nominales de los mismos son, en el orden usual con respecto a la base: 0.57 m,
0.16641 m, 0.12278 m, 0.0845 m, 0.1756 m, 0.25107 m y 0.02343 m; los coeficientes de
friccion cinética, en el mismo orden: 0.1, 0.2, 0.1,0.2,0.1, 0.2, y 0.1.

El proposito principal de los experimentos es probar la efectividad del esquema de
identificacion neuronal descentralizada con un modelo que contiene mayor nimero de

interacciones dinamicas, con mayor nimero de subsistemas, todos interactuando entre si.

4.6.1.1 Descripcion de los experimentos

En todos los experimentos se aplican las mismas entradas, producidas por un generador de
seiiales senoidales de frecuencia variable (“chirp”); para este robot se utilizan diferentes
rangos de frecuencia y amplitud con el fin de observar posibles efectos de las dinamicas de
acoplamiento ante entradas con mayor diversidad entre una y otra articulacion, las
frecuencias con valores de hasta 100 Hz, amplitudes entre 10 Nm y 20 Nm, para uniones
giratorias, y 1000 N para la unién prismatica.

Se realiza la simulacion con cada uno de los modelos mencionados. Se obtiene la
trayectoria de estado de la posicion de cada articulacion y de su identiﬁcad;)r; para cada
articulacion se obtiene el error de identificacion, tanto de la posicion como de la velocidad,;

se obtiene ademas la evolucion de los pesos sinapticos del modelo neuronal utilizado.
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4.6.1.2 Interpretacion de resultados

En las graficas de Figura 4.26 sc muestran la identificacion de la posicién para tres de las
siete articulaciones, correspondientes al desempefio del modelo (4.10).

Las tres articulaciones son seleccionadas como una muestra de la diversidad en las
trayectorias de las uniones. Al igual que en la identificacion del manipulador de dos grados
de libertad, a escalas en las que se aprecia la trayectoria completa, practicamente no es

posible distinguir la diferencia entre el estado del sistema y el estado del identificador.
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Figura 4.26. Identificacion de g, ¢4, ¢a. con modelo (4.10).
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Este experimento aporta mas informacion, puede observarse la elevada magnitud de la
posicién en la primera articulacion, las variaciones de alta frecuencia en la cuarta
articulacion, mas las oscilaciones de la sexta articulacién. Esto permite pronosticar el buen
desempeiio de la identificacion frente a diversas condiciones en la evolucion de los estados.
En Apéndice A estan las graficas para todas las articulaciones, en algunas graficas de
identificacion de la posicion puede verse una pequefia diferencia entre el identificador y la
posicion de la articulacion por un periodo inicial muy pequefio. Este periodo corresponde al
tiempo que tarda cada identificador, a partir de condicion inicial cero, en aproximar a la
variable de posicion del sistema real, el cual se simula con condiciones iniciales diferentes
de cero. Con excepcién de lo anterior, los resultados son similares para todos los modelos,
si son vistos desde las graficas de evolucion de las trayectorias de los estados del
manipulador y del identificador.

Se coloca a la planta y al identificador en distinto estado inicial, en lo que se refiere a la
posicion, para fines experimentales. En realidad, dado que se dispone de la medicion de las
posiciones las condiciones iniciales pueden ser iguales.

Las graficas posteriores, de Figura 4.27, muestran la identificacion de la velocidad para las
mismas articulaciones. No se observa la diferencia entre la-trayectoria del estado de la
planta y la trayectoria del estado del identificador. En ambos sistemas, los estados
correspondientes a las velocidades parten de condiciones iniciales cero.

Es notable, que para algunas articulaciones, la velocidad tiene una trayectoria de alta
frecuencia, producidas precisamente por las altas frecuencias generadas por la funcién que
provee las entradas de entrenamiento, y por la transmision de dinamicas de uno a otra
articulacion por el fuerte acoplamiento dinamico entre sus elementos. Este comportamiento
resulta idéneo para propdsitos de prueba, si el modelo responde adecuadamente con este
entrenamiento, se espera que su desempeiio en situaciones reales sea ain mas favorable.
Cada identificador debe adaptarse a las caracteristicas dinamicas del estado que identifica,
en este experimento las siete redes neuronales se ajustan exitosamente al comportamiento
del estado real que identifica; esto es un resultado importante, dado que la red neuronal
hace uso s6lo de variables locales, mientras que la dindmica de la articulacion
correspondiente esta siendo afectada por dindmicas derivadas del resto de las

articulaciones.

59



E R L IR N N

W AWM\F 'V" {% 'MA'T;W hlflhnm‘flr

ui

iy l'!n I " "‘l it h h
G tf,,ﬂ,.ﬂ,m WJL:& ”N"M ‘J

" y?!l‘l l"‘v”]hl
|

Figura 4.27. Identificacion de dg,/dt, dq/dt, dqe/dt, con modelo (4.10).

En Figura 4.28 estan contenidas las gréficas del error de identificacion, para las tres
articulaciones seleccionadas.

El comportamiento del error de identificacion de la posicion mucstra un buen desempefio
para cada uno de los subsistemas (articulaciones). y converge a una region de acotamiento
pequefia en la vecindad de cero. Aunque aparentemente csto no se cumple para la primera
articulacion, se explica por la trayectoria de su posicion, la cual evoluciona riapidamente
hacia un valor muy alto. En condiciones reales las restricciones fisicas impiden esto; en las
pruebas ocurre por que se ensaya con el simulador una entrada de gran magnitud.

El error relativo, para todas las articulaciones, incluida la primera, con las particularidad ya
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mencionadas, es menor a 0.2%. En términos absolutos, el error de identificacion en las seis
articulaciones giratorias oscila dentro de valores maximos de una, dos y cuatro milésimas
de radian; lo cual, para cuestiones practicas es muy conveniente.

Otra observacion interesante es que el comportamiento del error de posicion estd muy
correlacionado con el comportamiento de la velocidad de la articulacién; de este modo,
puede pronosticarse el desempefio del identificador en base a la complejidad del
movimiento de las articulaciones. En el entrenamiento se emplean entradas que provocan
movimientos muy rapidos en las articulaciones, en situaciones reales se esperan trayectorias

de las articulaciones menos complejas.

Figura 4.28. Error de identificacion de g, g4, g5, con modelo (4.10).
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En las siguientes grificas se muestra el error de identificacién de la variable de velocidad.
Para la identificacién de la velocidad resultan similares los modelos (4.5) y (4.9), y
Similares también entre si el (4.6) y el (4.10); en Figura 4.29 se ven los resultados. Estas

gréficas requieren una observacion cuidadosa, dado que éstas tienen distintas escalas.

Modelos (4. S) y (4 9): Modelos (4.6) y (4.10):

.....
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l"lgura 4.29. Error de identificacion de dq/(ll dq;/dt dq,;/dt lzq (4.5), (4.9). Der.: (4.6), (4.10).
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Resulta, de manera coherente con los resultados en el robot de dos articulaciones, que
cuando se enriquece la red neuronal con mas interconexiones, puede alcanzarse una
disminucion del error. También puede verse que los cambios de signo en la posicién o en la
velocidad de la articulacion que se identifica, pueden provocar la aparicion de picos en la
trayectoria del error; esto es atribuido a que en tales circunstancias, si alguna funcién de
activacion procesa uno o mas de esos estados, la funcién sigmoidal va abandonando la
region de saturacion y entra a una region critica en la medida en que su argumento se va
acercando al cero. En general, la evolucién del error de identificacién obedece fielmente a
las variaciones en las trayectorias del sistema real.

La evolucion de los pesos sinapticos puede observarse a partir de las graficas de Apéndice
A. Los pesos en (4.5) y (4.6) evolucionan igual que los pesos correspondientes en (4.9) y
(4.10). Si se utiliza una interconexi6n para cada neurona se garantiza-que los valores de los
pesos no corran con el riesgo de evolucionar hacia el infinito. Lo anterior se debe a que sus
trayectorias se modifican con los estados de la planta, y en este caso se tiene un sistema
pasivo, con estados acotados ante entradas acotadas. Con mas interconexiones se corre el
riesgo de que los valores de los pesos puedan evolucionar hacia valores muy grandes; en un
subconjunto de los pesos, éstos pueden contribuir en sentidos opuestos, compensandose
entre si. Esto hace necesario que en tales casos, por seguridad, se introduzca la

modificacion robusta en la ley de ajuste de pesos.
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Capitulo 5

Control neuronal descentralizado de

manipuladores roboticos

En este capitulo se expone el esquema de control neuronal descentralizado propuesto para
llevar a cabo tareas regulacion y seguimiento en manipuladores roboticos, y se presentan
los resultados de simulacion para un manipulador robodtico de dos eslabones y para un
robot ANAT de siete eslubones, a través de los diferentes modelos de redes neuronales

expuestos en el capitulo previo.

5.1 Introduccion

De acuerdo a lo expuesto en el capitulo anterior, los diferentes modelos que se proponen en
esta tesis, para la identificacion neuronal descentralizada, pueden ser representados por el
siguiente modelo general:

. T

Xy ==a,x, +wy P, (Z:)+ X,

) T
Xy ==X Wi Po(Z:)+u,

(5.1)

donde i =1,2,....N, x;; y x;> son los estados (neuronas) de la i-ésima red neuronal, que
identifican respectivamente a 7, y ¥, las cuales representan a la posicion y a la velocidad

de la i-ésima articulacién: a,;, «,> son constanics rcales positivos; p;(z;) es. el vector de
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interconexiones preprocesadas por su funcién de activacién sigmoidal, posiblemente de alto
orden, que entran a la i-ésima neurona, con su correspondiente vector de pesos sinapticos
wii; ¥ u; es la fuerza o torque aplicado a la i-ésima articulacion.

Como se explica en el capitulo anterior, una estructura como la del modelo (5.1) es afin en
el control. La variable a ser directamente controlada, a través de u;, €s x;», que a su vez
actua como una variable de control ficticia, a través de la cual x;, es controlada.

Dada la estructura de (5.1), y el procedimiento propuesto para la sintesis del control, el
objetivo del control se define a partir de la trayectoria deseada para la posicion de cada
articulacion del manipulador robdtico, considerando la primera y segunda derivadas
respectivas. La trayectoria deseada para la posicion de cada articulacién se traduce en la
sefial deseada para la variable del modelo neuronal que identifica a dicha posicion.

Este enfoque puede considerarse como un control adaptable indirecto; la sefial de control se
va ajustando de acuerdo al cambio en los valores de parametros del modelo de red
neuronal, y es un control disefiado sobre este modelo, para actuar a la vez sobre el
manipulador robético.

Dade que la estructura del modelo neuronal es afin en el control, es posible disefiar un
control que lleve la trayectoria de sus estados a converger asintéticamente hacia la
referencia.

El esquema de identificacion permite que la diferencia, entre el vector de estados del
manipulador robdtica y el vector de estados del modelo neuronal descentralizado, resulte
finalmente acotado; esto implica que si el error de control del modelo neuronal puede ser
llevado a cero, entonces, para el sistema real, el error de control puede ser llevado hacia la
pequeiia region a la que converge el error de identificacion.

En particular, para cada variable de posicion de la articulacién, del manipulador robético, el
valor absoluto del error de control es menor o igual a la suma del valor absoluto del error de
identificacion, mas el valor absoluto del error de control del modelo identificador. El
primer término de esta suma (error de identificacion), converge a una region pequefia y el
segundo (error de control del modelo neuronal), converge asintéticamente a cero.

Dada la sefial de referencia S, para cada articulacion, se cumple esta desigualdad:
|Xi| '":Binl £ |xil - Xil|+|xil _:Bnl-
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5.2 Método general de diseiio del control

En esta seccion se desarrolla el esquema de control, para regulacién y seguimiento de
trayectoria, para el modelo neuronal descentralizado (5.1). El modelo describe la estructura,
de forma general, para cualquiera de los casos propuestos en la tesis.

En la primera ecuacion de (5.1) x;> aparece como un control ficticio para x;;, en la segunda
ecuacion de (5.1) aparece el control verdadero u; en ambas ecuaciones se tiene una
estructura afin en el control. Aprovechando lo anterior, a través de x;, puede controlarse x;/,
para que siga la sefial de referencia deseada, y x;; se controlada a través de u;.

Con este esquema de control sc garantiza que el manipulador robético, identificado por un
enfoque descentralizado neuronal, presente un comportamiento deseado definido sobre las
trayectorias de las posiciones de sus articulaciones.

Por cada subsistema, es decir, para cada articulacidn, se introduce una nueva variable que

corresponde el error de control de cada red neuronal:
zy =%y = Bas

donde S/, con su primera y segunda derivadas también conocidas, define la trayectoria
deseada para la posicion de la articulaciéon. La nueva variable es forzada a ser gobernada
por esta ecuacion:

z, =—kyzy,
con lo cual se obliga al error de control del modelo neuronal a converger a cero
asintoticamente, con un numero real positivo £;;. Para determinar la ecuacién que debe

gobernar el comportamiento de .x;/, sc sustituye la derivada de z;;:
Xy = By = k2,

se tiene entonces que:

Xy = "knzil 3 ﬁn .
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Se iguala la primera ecuacién en (5.1) con la ecuacién anterior:
. _ ;
—ayx, +wp, (X)) +x, =-k,z, + ;.

Despejando x;; se obtiene la sefial deseada para esta variable, y se distingue esta sefial

llamandola £;,:

= 3 T
B =—kyzy + By +a,xy —wup, (1)

Se introduce otra nueva variable para el error en la variable del control ficticio:

Para obligar a la variable z;; a converger a cero, asintéticamente, se debe cumplir que

z, =—k,z,,

X — lBiZ =-k;2;2,
donde £;; es un niimero real positivo. Despejando x,, resulta
Ry =l + .
Se iguala con la segunda ecuacion en (5.1):
— X, t w:'r2pi2 (X)) +u; =—kjz,, + BIZ .
Despejando u; se obtiene la sefial de control:

Uy = k2 + By + 8% ~Wipa(2,). (5:2)
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Se completa el conocimiento de todos los términos que aparecen en la ecuacién de la ley de
control (5.2) considerando las ecuaciones que corresponden a la ley aprendizaje y a las

funciones sigmoidales, y derivando fi, de lo que se obtiene:
:B;z =—kyz, + "n + Xy WP (X )=whpa(X.), (5.3)

donde la derivada del vector de entradas de interconexién que aparece en el ultimo término
se obtiene a partir de

. op, .
p,».(x,-)=ﬁx,--
ox

!

. « W . o o oo T
Considerando que y;, =[q,.,q,.] se tiene que , =[q,.,q,] ; como se supone que la
medicion de g, no esta disponible, se introduce una restriccion para las interconexiones en

la primera neurona: en el argumento de las sigmoidales solamente puede emplearse la

posicion, y no la velocidad. La ecuacion anterior se reescribe de esta manera:

ba(9.)= 224,
i
en la que la derivada parcial siempre es posible obtenerla, para cualquier orden en las
interconexiones, a partir de las funciones sigmoidales seleccionadas. En el desarrollo de
esta tesis se utiliza la funcion tangente hiperbdlica, por lo que para es necesario conocer
que:

dan(9,) _ oo p30q, )%

dt dt

Las ecuaciones anteriores resultan expresiones generales que pueden ser utilizadas para
cualquier modelo de identificacion descentralizada con redes neuronales de dos estados.
Como se menciona antes, para la neurona-estado que identifica a la posicion, sus
interconexiones, que pueden ser de cualquier orden, s6lo pueden incluir a la posicion del

manipulador robético, obviamente preprocesada por la funcién de activacion sigmoidal; en
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la neurona-estado que identifica a la velocidad, sus interconexiones si pueden incluir a la
posicion y a la velocidad.

Al igual que en el capitulo anterior, los modelos de redes neuronales empleados como
identificadores del manipulador robético, construidos ahora con la finalidad de llevar a
cabo el control, son expuestos de forma separada en dos enfoques, y dentro de cada uno de
ellos se describen modelos que difieren entre si por sus interconexiones. Se eligen para el

esquema completo de identificacion y control los modelos mas simples.
S.2.1 Control en el esquema de identificacion de velocidad

Para este esquema de control, en el modelo general (5.1), a;; = 0 y los vectores wii Y pi(x)
son nulos dado que no existen interconexiones de entrada a la primer neurona de cada red
neuronal, para i =/,2,...,N. A partir de aqui, en lugar de x se prefiere usar q; y g,, la
posicion y velocidad de la articulacion #, respectivamente, considerando que y; =[ g, qi]T
parai=I2,...,N.

En la sintesis del control, las ecuaciones de fi y ,3,.2 se modifican a expresiones mas

reducidos, a causa de los términos que se hacen nulos o cero en (5.1), como se explica

antes. Resulta:
B =—kyz, + Bus

B2 =~y + By
Haciendo las sustituciones necesarias en (5.2) se obtiene la ley de control:
u; =—kykiy(x, =By )—(ky +kp (x5 - ﬂn s ,én tapX,; — wirzpiz(qi:q; ) (5.4)
Este esquema de control es el que se aplica de manera més natural a los manipuladores
robéticos, pues el primer estado, que es la posicion de la articulacion, es definido por la

integral del segundo estado, que es la velocidad de la articulacion. Ademas las condiciones

iniciales se consideran conocidas al suponer que tanto la posiciéon como la velocidad de
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cada articulaciéon son medibles en todo momento, por lo que los estados iniciales de las
redes neuronales quedan establecidos con la lectura de los estados del manipulador robético

en el tiempo inicial 7= 0.

5.2.1.1 Modelo con una interconexion de primer orden

Este modelo de red neuronal es cl (4.5), expucsto en la seccién 4.3.1; la neurona que
identifica a la velocidad de la articulacidn esta interconectada unicamente con la velocidad
real preprocesada por la funcién sigmoidal. Es el modelo mas simple y el control queda

definido por la siguiente ecuacion:

u, =—kyki(x, =By )—(ky +ky )(x; _ﬂ.n)"'ﬁn +apXy = WiPin(q;).  (5.5)

5.2.1.2 Modelos con dos interconexiones de primer orden

Este modelo de red neuronal es el (4.6), expuesto en la secciéon 4.3.2; la neurona que
identifica a la velocidad de la articulacion esta doblemente interconectada, a la posicién y a
la velocidad reales preprocesadas por su funcion de activacion. El control queda definido

por la siguiente ecuacion:

u, =—kykpn(x, —By)—(ky+ky)(x, - Bn )+ Bn + X = Wi P (9; )~ WinaPina (G ) -
(5.6)

5.2.2 Control en el esquema de identificacion de posicion y velocidad

Para este esquema de control existen todos los términos del modelo general (5.1).

Considerando la restriccion que sc tiene para las interconexiones de la primera neurona-

estado de cada red neuronal, la ecuacion de f3,, resulta asi:
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: L . ; op.(q,) .
By =—kyz, + B, +a,x, _wﬁpil(qi)_w:?l‘p_alq-—qi’

i

y la ecuacion de la ley de control (5.2) puede reescribirse de la forma:
u; = —k;pz;, + -i2 +8,%; ~WoPpy(9,.9, ) (5.7)

Haciendo las sustituciones necesarias en (5.7) se obtiene esta nueva expresion para la ley de

control:

u, =~kyk,(x, =By )—(ky +kpy )(x;, - Bn)"‘ ,Bil i

r90.(q;) .

_ . (5-8)
ax, — wl?l'pil(qi )—wy B q; ta,X, — wirzpiz (9:09:)

5.2.2.1 Modelo con dos neuronas, caso 1

Este modelo de red neuronal es el (4.9), expuesto en la seccion 4.4.1; la ‘neurona que
identifica a la velocidad de la articulacion esta interconectada unicamente con la velocidad
real, preprocesada por la funcion sigmoidal. A diferencia del modelo utilizado en la seccion
5.2.1.1, la posicion de la articulacion si es aproximada por una neurona-estado. El control

queda definido por la siguiente ecuacion:

u; = —kykipy (% = By )= (ky + ki )(x;, = Bn I+ léil *

A : 0py(q,) . . (3.9)
a, X, =Wy Pui(q;)—Wa #qi +ApXn — Wi Pin(4:)

5.2.2.2 Modelo de dos neuronas, caso 2

Este modelo de red neuronal es el (4.10), expuesto en la seccién 4.4.2; la neurona que

identifica a la velocidad de la articulacion estd doblemente interconectada, a la posicion y a
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la velocidad, reales, preprocesadas por su funcién de activacién. Ademas, como en el
modelo previo, la posicion es identificada por una neurona con una interconexion. El

control queda definido por la siguientc ecuacion:

—kykiy (x4 — By ) — (kg + ki )(x, - :Bil 4T :én +

o ,.(4,) (5.10)
ayXy =Wy P (4:)— Wy, '—la‘lq—_qi + QX =W Pini(q,) = Wi P (94:)

l

5.3 Control del manipulador robdtico de dos articulaciones

Los modelos neuronales propuestos en este capitulo, para el control descentralizado de
manipuladores robéticos, se prueban, a través de simulaciones, para regulacién y
seguimiento de trayectorias del sistema (3.2), un manipulador robdtico de dos uniones
revolutivas.

Las pruebas consisten en simular computacionalmente el comportamiento en lazo cerrado
del manipulador robético y del modelo neuronal, en el esquema de identificacién y control

descentralizado.
5.3.1 Evaluacion experimental

Para llevar a cabo la evaluacién experimental las simulaciones son implementadas en
MATLAB® y Simulink® (marcas registradas de MathWorks, Inc.). Los resultados de las
pruebas son evaluados mediante graficas de comportamiento del error de control y de la
sefial de control.

Fl modelo matematico (3.2), del manipulador robético es implementado a través de un
programa en MATLAB® cada modelo neuronal es implementado en Simulink®, el
esquema completo sc ejecuta en Simulink® Los valores de los parametros del manipulador
robotico son m; =1 Kg, m> = 1 Kg,/ =1 m. Para las redes neuronales los valores de a;; y
¥ son previamente seleccionados de acuerdo al rango de frecuencia de la sefial de

referencia.
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Primero se evalia el esquema de control neuronal descentralizado para manipuladores
robéticos, con los modelos (4.5), (4.6), (4.9) y (4.10); el propésito es probar la efectividad
del control basado en cada uno de los modelos, y compararlos entre si. Posteriormente un
control neuronal descentralizado es comparado con un control tipo PD (realimentacién con
gana_ncia proporcional y derivativa del error); primero en tareas de regulacion; luego, de
seguimiento de trayectorias; y finalmente, implementando perturbaciones, tanto en

regulacién como en seguimiento de trayectorias.

5.3.1.1 Descripcién de los experimentos

En el primer experimento, se simula la evolucién del comportamiento del manipulador
robotico, controlado por la sefial generada a través de la ley de control que corresponde al
modelo neuronal descentralizado, en turno. Primero, se prueba el modelo (4.5) con la ley de
control (5.5); segundo, el (4.6) con la ley de control (5.6); tercero, el (4.9) con la ley de
control (5.9); y cuarto, el (4.10) con la ley de control (5.10). Se efectian las simulaciones
con los cuatro modelos controlando al manipulador robdtico para que cada una de sus
articulaciones siga la sefial: » = —cos(4t). Los parametros fijos en las redes neuronales
tienen el mismo valor, excepto los que, por la estructura del modelo, deban ser nulos. Se
observa y compara el desempeiio de los controladores, a través de graficas del error de
control y de la seiial de referencia.

El segundo experimento, es disefiado para comparar el desempeiio del control neuronal
descentralizado con el de un control PD, se realizan el experimento en tres fases: la de
regulacion, la de seguimiento y la del sistema con perturbaciones.

La perturbaciones son implementados mediante cambios subitos en los parametros fisicos y
geométricos del manipulador robético; se pretende simular cambios en la carga variando la
masa del segundo eslabon, y otras perturbaciones variando la masa del primer eslabon y la
longitud de los dos eslabones; todos las perturbaciones se introducen por un tiempo de dos
décimas de segundo.

En el primer evento de la fase de perturbaciones se introduce un cambio en m; de 1 kg a 10
kg, en ¢t = 10 s, mientras se ejecuta una tarea de regulacioén; la misma perturbacion se

introduce en el tercero y cuarto evento, con tareas de seguimiento de trayectoria. En el
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segundo evento, transcurre una tarea de regulacion, cuando multiples perturbaciones son
simuladas, los cambios instantdneos son los siguientes: en ¢t =7s,m, = 10kg;ent =8s,
m; =10kg;ent =9s,/ =5 m; unos segundos después se invierte el orden de éstas
perturbaciones:ent =12s,/ =5m;ent =13s,m; =10kg;ent = 14 s, m; = 10 kg.

Las ganancias en el control PD, y los pardmetros fijos en las redes neuronales, son
previamente seleccionados; el criterio para éstos es aproximar el acotamiento del error que
se alcanza con uno y otro controlador; en las simulaciones que se muestran, el error en
estado estacionario no es mayor a dos centésimas de radian.

Las sefiales de referencia son, para cada evento del segundo experimento, de acuerdo a la

siguiente tabla:
Figuras en Apéndice A: Scial de Referencia: Tarea de Control:
Figura A.3.17, Figura A.3.18 [0; 0] Regulacion
Figura A.3.19, Figura A.3.20 [-1;-1] Regulacion
Figura A.3.21, Figura A.3.22 [0; -1] Regulacion
Figura A.3.23, Figura A.3.24 [-1; 0] Regulacion
Figura A.3.25, Figura A.3.26 [-cos(?); - cos(t)] Seguimiento
Figura A.3.27, Figura A.3.28 [-cos(4t); - cos(4t)] Seguimiento
Figura A.3.29, Figura A.3.30 [-cos(t); - cos(4t)] Seguimiento
Figura A.3.31, Figura A.3.32 [0; - cos(4t)] , [- cos(4t); 0] Seguimiento
Figura A.3.33, Figura A.3.34 [-1:-1] Regulacion c/Perturbacion
Figura A.3.35, Figura A.3.36 [0; 0] Regulacion c¢/Perturbacion
Figura A.3.37, Figura A.3.38 [-cos(t); - cos(t)] Seguimiento c/Perturbacion
Figura A.3.39, Figura A.3.40 [-cos(dt); - cos(dt)] Seguimiento c/Perturbacién

Tabla 5.1 Referencias empleadas para tareas de regulacion y seguimiento.

5.3.1.2 Interpretacion de resultados

En las graficas de Figura 5.1 se muestra el error de control, con cada uno de los cuatro
controles neuronales que se prueban en el primer experimento.
I.a rapidez con que converge el error a la regién de acotamiento resulta la misma para los

cuatro modelos; el tamafio de dicha regién es un poco menor con el modelo (4.5), no mas
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de un 10% de reduccién con respecto a los otros; las oscilaciones de la trayectoria del error

si difieren notablemente, la explicacion se reserva para el analisis de las sefiales de control.

Figura 5.1. Error de control de gy, con (4.5), (4.6), (4.9), (4.10).
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Desde la observacién del error, el uso de dos interconexiones en la segunda neurona no

representa ventaja; se comparan los modelos asi: (4.5) contra (4.6); y (4.9) contra (4.10).

R

Figura 5.2. Control . con (4.5). (4.6).(4.9). (4 10).
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Las graficas de Figura 5.2 muestran las sefiales de control que resultan con cada uno de los
cuatro modelos en este experimento.

Con los modelos (4.9) y (4.10), que pertenecen al segundo enfoque de identificacion, en el
que la primer neurona aproxima a la posicion de la articulacién a través de una- ecuacion
propia, resulta lo siguiente en la estructura del modelo neuronal: la derivada del estado-
neurona, que corresponde a la posicién, no es estrictamente igual al segundo estado-
neurona, que corresponde a la velocidad. Permanentemente la dindmica adicional es
forzada a ser eliminada, en consecuencia, la sefial de control pierde mucho en suavidad.
Puede observarse lo anterior al comparar las graficas de sefial de control de (4.9) y (4.10)
contra las de (4.5) y (4.6), en Figura 5.2. La implementacion del control en tiempo real
puede complicarse, por la necesidad de producir sefiales de control, en este caso torques,
con trayectorias menos suaves, con altas aceleraciones y desaceleraciones en la amplitud, y
con mayor frecuencia cambios de signo en su derivada.

También, a partir de la observacion de la sefial de control, el uso de dos interconexiones en
la segunda neurona no representa ventaja: la diferencia en magnitud, de minimos y
maximos locales proximos entre si, es mayor con esos modelos. Lo anterior implica que el
torque debe variar con mayor celeridad y a la vez el sistema debe responder con la misma
celeridad. La comparacion de los modelos, para este ultimo analisis, es a través de las
graficas en Figura 5.2, asi: (4.5) contra (4.6); y (4.9) contra (4.10).

En Apéndice A se encuentran las gréficas correspondientes a la segunda articulacion, del
analisis de estas resultan las mismas conclusiones que se obtienen para la primera
articulacion.

Los resultados siguientes son del segundo experimento, que se efectua para comparar el
desempeiio del control neuronal descentralizado con el de un control PD. En base a los
resultados del primer experimento se opta por trabajar con el modelo neuronal més simple,
el (4.5), al que le corresponde el control (5.5).

Se muestran en Figura 5.3 uno de los resultados de la fase. de tareas de regulacion, en
particular cuando la referencia para la primera articulacion es de menos un radidn, y cero
para la segunda articulacion; el total de las graficas se encuentran en Apéndice A. Las
trayectorias en linea continua pertenecen al uso del control neuronal (RN); y las de linea

segmentada al control PD.
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En todos los casos, en esta fase del experimento, la region de acotamiento del error se
alcanza mas rapido con el control tipo PD. Implica esto un costo en la sefial de control; con
el control PD el valor de amplitud méximo es, en general, de mayor magnitud. Las dos
diferencias sefialadas son consecuencia de las altas ganancias del control PD, en contraste
con las pequeifias ganancias del error y de la derivada del error implicitas en el método de

sintesis del control neuronal.

08 e he

# TV

), y Sefial de Control (RN vs. PD).

P

Figura 5.3. Error de control (RN vs. PD

La segunda fase de este experimento, para tareas de seguimiento de trayectorias, muestra
un resultado en Figura 5.4. Las diferencias encontradas cn la fase de regulacion, también se

observan en seguimiento de trayectorias. La mayor magnitud, en el valor de la'amplitud
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maxima, con el control tipo PD es mas significativa, aunque no se visualiza de forma
completa, debido a la escala en las gréficas. Por ejemplo, para el caso que se presenta en la
grafica el sobretiro del control PD para la primera articulacién es de aproximadamente

2,500 N-m, mientras que en el control neuronal no rebasa 100 N-m.

T 28

tiempo (s)

Figura 5.4. Error de control (RN vs. PD), y Seiial de Control (RN vs. PD).

En el ultimo evento de esta fase del experimento, las referencias se intercambian a la mitad
del tiempo en que transcurre la simulacién, una de las referencias es constante mientras la
otra es una sefial senoidal. Se observa, en Figura 5.5, que el error en estado estacionario es
menos sensible al cambio de referencia cuando se usa el control neuronal. Finalmente, es

notable que las sefiales de control del PD; y del RN; en estado estacionario, se aproximan.
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La diferencia fundamental es la pérdida de suavidad visible en la sefial del control neuronal,
en tareas de seguimiento de trayectorias, como consecuencia de la rapida y obligada

adaptacion de los pesos de la red neuronal de forma continua.

R e it o 5 y}r‘ g ‘;; g
tiempo (s) 7" v

et " il T =

Figura 5.5. Error de control (RN vs. PD). Seial de control (RN vs. PD).

Los resultados de la ultima fase de estc experimento se muestran a continuacién. Las
graficas para regulacion con perturbacién se muestran en Figura 5.6. Se observa que con el
control neuronal el crecimiento del error es mucho menor y se reestablece mas lentamente;
también se observa que el control neuronal ejerce una adaptacion a las perturbaciones y el

error de control crece en mecnor mecdida cuando se vuelven a presentar las mismas
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perturbaciones; ante la primera aparicién de cada perturbacién crece el rango de variacion

de los valores de los pesos sinapticos.

Figura 5.6. Error de control (RN vs. PD), en tareas de regulacion con perturbaciones.

En las gréficas de Figura 5.7, se observa que en tareas de seguimiento, el control neuronal
tiene mucha mayor capacidad de adaptacion a las perturbaciones. El error presenta una
variacion considerablemente pequefia y la recuperacion del error tras la perturbacion es
muy rapida. Lo anterior significa una ventaja importante del control neuronal.

En Apéndice A, se exhiben gréficas de resultados para cada caso de experimentacion de
Tabla 5.1, donde se incluyen diferentes tareas de regulacion y de seguimiento de

trayectoria. Los resultados que se muestran en este capitulo son los mas representativos.

81



Figura 5.7. Error de control (RN vs. PD), en tarea de seguimiento con perturbaciones.
5.4 Control del manipulador robético tipo ANAT

Se prueba el esquema de control neuronal descentralizado, con el modelo del manipulador
robético ANAT, de siete articulaciones; la descripcién de éste se encuentra en el capitulo
tres de esta tesis. Se examina cl desempefio del esquema de control, propuesto en esta tesis,
en tareas de regulacion y de seguimiento de trayectorias.

Las pruebas se desarrollan mediante simulacion computacional, del comportamiento del
sistema en lazo ccrrado. Se integra el esquema completo, que incluye: el manipulador

robético, la referencia, el modelo neuronal, y el controlador.
5.4.1 Evaluacién experimental

Todos los componentes del sistema en lazo cerrado se integran en un programa que se
ejecuta en la plataforma de Simulink® El manipulador robético es considerado con las
siguientes parametros fisicos y geométricos: cada uno de sus eslabones tiene una masa de
0.5 Kg; las longitudes nominales de los mismos son, en el orden usual con respecto a la
base: 0.57 m, 0.16641 m, 0.12278 m, 0.0845 m, 0.1756 m, 0.25107 m y 0.02343 m; los

coeficientes de friccion cinética, en el mismo orden: 0.1,0.2,0.1,0.2,0.1,0.2, y 0.}.
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El propésito principal de estos experimentos es probar la efectividad del esquema de
control neuronal descentralizado con un modelo que contiene mayor nimero de
interacciones dinamicas, con mayor numero de subsistemas, todos interactuando entre si.

La efectividad del esquema propuesto es examinada a partir del comportamiento del error

de control y de la seifial de control.

S.4.1.1 Descripcion de los experimentos

Para probar la efectividad del control neuronal descentralizados con el manipulador
robético tipo ANAT, se realizan siete experimentos; incluyen tareas de regulacion y de
seguimiento de trayectorias.

Enel primer experimento, se regulan todas las articulaciones a un mismo valor de posicion;
-1 m para la primera articulacién, que es prismatica, y de -1 rad para el resto de las
articulaciones, que son giratorias.

En el segundo experimento, se efectia regulacién, con valores diferentes para cada
articulacion; se lleva la articulacion prismatica hacia el cero; para las otras articulacion la
referencias constantes son:s -3 rad, -2 rad, -1 rad, 1 rad, 2 rad, 3 rad.

A partir del tercer experimento, la tarea es de seguimiento de trayectorias; en este
experimento se emplea la misma sefial de referencia en todas las articulaciones: r = -cos(?).
El cuarto experimento, también con una misma sefial de referencia para todas las
articulaciones: r = -cos(4t).

En el quinto experimento, se usa una constante de referencia para la primera articulacion y
las dos sefiales senoidales ya mencionadas se alternan para el resto de las uniones.

El sexto experimento, un caso se mas interesante, consiste en usar sefiales de referencia
senoidales que difieren entre si para una y otra articulacion, en frecuencia, en amplitud y/o
en fase.

Finalmente, en el séptimo experimento, las articulaciones siguen trayectorias particulares
llevando al efector final a seguir una trayectoria rectangular especifica en un lapso de 12
segundos. La generacion de las referencias es realizada por el programa utilizado por Le

Boudec y colaboradores [23], que se emplea con la autorizaciéon de los autores. Los
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resultados del control neuronal descentralizado, se comparan con los que ofrecen dichos
investigadores, de un control adaptable basado en la teoria de Lyapunov.
Para los siete experimentos se grafican las trayectorias de posicion de las articulaciones y

del error de control.

5.4.1.2 Interpretacion de resultados

Se observa el buen desempefio del control neuronal descentralizado en tarea de regulacion.
En los dos primeros experimentos, con el manipulador robético de siete articulaciones, el
control es tan efectivo como cuando se aplica al manipulador robético de dos articulaciones
giratorias; no cambia la efectividad del control ante un mayor nimero de articulaciones y
ante la union prismatica.

Para tareas de regulacién, la convergencia del error de control, hacia una regién de
acotamiento muy pequeiia, en la vecindad de cero; se presentan algunos de los resultados

en las graficas de Figura 5.8. Aparecen las trayectorias para las siete uniones.

RS

Figura 5.8. Regulacion, error de regulacion; manipulador robético ANAT.
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La convergencia del error de control, hacia una pequefia regién de acotamiento, se observa
también en los resultados de seguimiento de trayectorias, del tercero al sexto experimento.
Las gréﬁcas de los experimentos dos y tres, se muestran a continuacion; en la parte inferior
las que corresponden al seguimiento de una referencia de mas alta frecuencia. En ambos

casos se tiene la misma referencia para las siete articulaciones.

Figura 5.9. Seguimiento de trayectoria, error de seguimiento; manipulador robotico ANAT.

Del analisis de las graficas en Figura 5.9, particularmente de las que corresponden al error
de seguimiento, se establece lo siguiente: cuando las articulaciones siguen sefiales de
referencia con frecuencias mayores, hay un incremento en el tamafio de la region de
acotamiento del error; esto sucede si se mantienen los mismos valores para los parametros
fijos de las redes neuronales (coeficientes en las ecuaciones de estado e indices de
aprendizaje para los pesos sindpticos). Sin embargo, si desea reducirse el error puede
optatse por aumentar los valores de dichos parametros.

El control neuronal descentralizado es capaz de lograr que las uniones sigan cualquier

trayectoria suave y acotada.
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En las siguientes graficas se muestra el error de seguimiento en experimentos con distintas
referencias para las trayectorias de la posicion de las uniones. En la parte superior, de
Figura 5.10, cuando se usa una referencia constante para la primera unién y otras dos
referencias sinoidales para el resto de las uniones; en la parte inferior, para cada unién la
referencia es distinta, en amplitud y en frecuencia. Las graficas de trayectoria de las

uniones y de las neuronas correspondientes pueden observarse en Apéndice A.

Figura 5.10. Error de seguimiento; manipulador robdtico ANAT.

Para algunas uniones del modelo del manipulador robdtico, el error de seguimiento oscila
dentro de una regién un poco mayor, esto es consistente con la mencion anterior, respecto

al efecto que tiene la alta frecuencia de la referencia.
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Por iltimo, para el séptimo experimento, las uniones deben seguir determinadas
trayectorias (ver Figura 5.11), para que en el espacio de trabajo resulte una trayectoria
rectangular. Se selecciona este experimento para probar el control neuronal descentralizado
ante trayectorias con nuevas complicaciones.

La trayectoria en el espacio de trabajo, que se muestra en Figura 3.4, es una trayectoria
rectangular que inicia en la esquina inferior derecha, y se inicia con el trazo del lado
derecho; cada lado se recorre en un tiempo de tres segundos, resultando de doce segundos
el tiempo de desarrollo de la tarea completa. Las trayectorias en el espacio de las uniones
son calculadas a través de un programa disefiado por Le Boudec y colaboradores [23], este

programa proporciona el modelo neuronal la referencia para cada una de las uniones.

Figura 5.11. Trayectorias de las uniones, para una trayectoria rectangular en el espacio de trabajo.

La planeacion de trayectorias debe lograr que las articulaciones se muevan de modo que el
efector final trace el rectingulo y que el manipulador no colisione con los obstaculos, ni
consigo mismo. Por ejemplo, la posicion de la segunda articulacion, entre tres y seis
segundos, mientras se traza el lado izquierdo del rectingulo, pudiera adoptar valores
mayores a 1/2, en el procedimiento de planeacion de trayectoria esto queda restringido,
debido a que pudiera colisionar el manipulador con el obstaculo cilindrico a la izquierda.
Ademas, entre seis y doce segundos, periodo en el que se dibuja el lado derecho, también

pudieran moverse hacia valores mayores a 71/2, colisionando con el obsticulo de la derecha;
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esto también se evita, a través de costos en la funcién objetivo y de la redundancia del
manipulador. La articulacién nimero cuatro tiene la mas alta probabilidad de colisionar;
entre tres y seis segundos, ocurriria si se mueve mas alla de 0.8 rad; esto se evita de igual
manera que con la articulacién niimero dos; igualmente, entre los nueve y los doce
segundos, pudiera colisionar si se mueve mas bajo de -1 rad, lo cual también se logra evitar.
Las gréficas de error de seguimiento estan en Figura 5.12; las correspondientes al control
neuronal descentralizado (CND) en la parte superior, y las del controlador central adaptable
(CCA), en la parte inferior. Se establece que el control neuronal descentralizado, propuesto

en esta tesis, es capaz de lograr un buen desempefio, ante la tarea de que el efector final

trace una trayectoria no necesariamente suave.
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5.5 Analisis de estabilidad

En la seccién 5.1 se establece que el error de control del manipulador robético cumple la

siguiente desigualdad:
an ‘lgnl s lxil - Xn|+|xi1 'ﬂnI'

Cada controlador del modelo neuronal es disefiado, tal como se explica en la seccién 5.2,
para que la sefial de error z;;, para la primera neurona, y la sefial de error z;, para la segunda
neurona, se comporten de la siguiente manera en lazo cerrado:

zy = —kyzy,

2, =—k,z,.

Se define una funcion candidata de Lyapunov:

N

vV =%Z(zf, +z,.22).

i=l

La derivada en la trayectoria de las variables de error resulta:

N
V Z( kllznl 122)

i=l

Esto garantiza la estabilidad global del modelo neuronal. Por la otra parte, considerando la
estabilidad de la identificacion, cuya demostracion se encuentra en el capitulo uno, se
garantiza la estabilidad del sistema completo en lazo cerrado. En el caso ideal, sin error de
modelado, el error de control del manipulador converge a cero; con existencia de error de

modelado, que es el caso real, el error de control del sistema converge a una region acotada.
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

6.1 Conclusiones

Los resultados obtenidos en ¢l desarrollo de este trabajo de tesis permiten concluir que los
sistemas de manipuladores roboticos, completamente actuados, pueden ser controlados, en
el espacio de la tarea, bajo un enfoque neuronal descentralizado.

La dindmica de cada articulacion del manipulador robético puede ser aproximada,
convenientemente para el esquema de control propuesto, con una red neuronal recurrente
de primer orden, local y con una sola interconexion (en la topologia serie-paralelo), si se
ejecuta el algoritmo de aprendizaje permanentemente en linea.

Con el modelo neuronal para identificacion descentralizada, que se propone en esta tesis, se
consigue un error de identificacion finalmente acotado; con una region de acotamiento en la
vecindad de cero.

El modelo neuronal que se propone en esta tesis posee una estructura afin en el control; el
control es disefiado sobre éste modelo; se garantiza asi un error de control que converge
asintéticamente a una pequciia region de acotamiento, la misma que se obtiene para el error
de identificacion.

Como resultado del ajuste en linea de parametros del modelo neuronal se obtiene un control
adaptable robusto ante incertidumbres, perturbacioncs y variaciones en el tiempo del

modelo del manipulador robético.
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El enfoque propuesto resulta atractivo para ser implementado en tiempo real por el
reducido costo de tiempo computacional con la operacién en paralelo de dispositivos

controladores locales.

6.2 Trabajo futuro

A futuro, este proyecto de investigacion ha de continuar con la implementacién en tiempo
real del esquema de control propuesto, particularmente para el manipulador robdtico tipo
ANAT, de siete articulaciones, cuyo modelo es utilizado en el desarrollo del presente
trabajo de tesis.

Los resultados obtenidos con este trabajo sugieren la idea de completar un esquema de
control descentralizado para manipuladores robdticos, en el espacio de la tarea; para ello es
necesario integrar el esquema propuesto en esta tesis, con una solucién al problema de la

cinematica inversa, mediante redes neuronales u otra técnica de inteligencia computacional.
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APENDICE A.

Graficas de resultados
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A.1 Grificas de identificacion del manipulador robético de dos uniones
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A.1.17. Error de identificacion de dq/dt, (4.5).
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A.2 Graficas de identificacién del manipulador robético ANAT de siete uniones
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A.3 Grificas de control del manipulador robético de dos uniones
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A.3.13. Control u,, con (4.9).
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A.3.33. Error de control de ¢, (RN vs, PD).
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A4’ Grificas de control del manipulador robético ANAT de siete uniones
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Abstract — This paper presents a decentralized control
scheme, based on a recurrent neural identifier with a
block control structure, and its application to robotics
manipulators. A local joint controller is proposed for
each joint, using only local angular position and velocity
measurements. These very simple local joint controllers
allow trajectory tracking, with reduced computations.
The applicability of the proposed scheme is illustrated,
via simulations, first by the applications to a two degree
of freedom .robotic manipulator and then to a seven
degree of freedom one.

I. INTRODUCTION

Robotics manipulator control is still a very interesting
research subject. The preferred structure is the centralized
one, which has become very efficient thanks to technological
advancements [1]. However, due to manipulator dynamics,
which is highly nonlinear, the strong interconnection
between the components, and other effects, the
corresponding mathematical model is quite complex,
requiring very elaborated centralized control schemes [1]-
(3], [15].

Since early 60’s of the 20th century, the decentralized
control approach, an important component of control system
methodologies, has been developed. In this approach, the
whole system is seen as the interconnection of multiple local
sub-systems; the control synthesis is done for each local sub-
system, considering only the local variables [4], [5]. This
approach was created in order to solve the control of large-
scale systems; for these systems, a centralized controller
exchanges a large quantity of information with the local sub-
systems, easily overloading the computation capabilities
existing today [4]-[6].

Decentralized control has been applied in robotics, mainly
to cooperative multiple mobile robots and cooperative

manipulators, where it is natural to consider each mobile
robot or each manipulator as a sub-system of the whole
system. However, recently, research is being developed
related to decentralized stand alone robotics manipulators; in
this approach, each joint is considered as a sub-system in
order to develop local controllers, which consider only local
angular position and angular velocities measurements, and
compensate the interconnection effects, usually assumed as
disturbances. The resulting local controllers are easily
implemented for real-time applications. [3], [7], [8].

In this paper, the authors propose a new decentralized
control structure of stand alone robotics manipulators, on the
basis of recurrent neural networks. This structure is
motivated by the well known nonlinear approximation
capabilities of such neural networks [9], [10]. The proponed
scheme is composed by a decentralized recurrent neural
identifier, and a decentralized controller, developed based on
the block control methodology. The applicability of the
proposed scheme is illustrated, via simulation, by its
application to the identification and control of a two degree
of freedom robotic manipulator, and of an Articulated
Nimble Adaptable Trunk (ANAT) one, with seven degree of
freedom.

II. NEURAL IDENTIFIER

A. Mathematical Model

The robotics manipulator dynamics are modeled ds
follows [1], [2], [7], [11]:

i=M@.d) [t-V@.9-F@)-F@] Q)

where ¢,4,§ eR" are, respectively, angular position,
angular speed, and angular acceleration -of the N joints,
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M()e R*" is the inertia matrix, 7 e R" is the applied torque
to the N joints, and V("), F(), Fy() e R are the terms
corresponding to centrifugal and Coriolis effects, friction
and gravity, respectively.

This model does not completely represent the manipulator
due to the inexact knowledge of the friction effects, the
omission of some dynamics, and parameter uncertainties and
variations [2], [3], [15].

(1) can be partitioned in N sub-systems, each one
formulated as:

§:=fi(49;:.9;,7;)

vy @
+n(qlqu'-":qN’q/.q_7,--~,qN,f/,Tz,...,TN)

where i=1,2,...,.N, f{(-) depends only on the local variables,
and [(-) represents the interconnection effects.

For (1) and (2), it is assumed that [2]. [7]:
M(q)j<c, i
Vig.d)<aldl’
Fr(g)<c/ld
F,(q)<c,

©)

where ¢, ¢,,crand ¢, are constants.

B. Decentralized Neural Identifier

In order to identify (2), we propose the following recurrent
neural network model

Xip ==X + Wi 0i11(q:) + X @

Xiy = =i3X;3 + W21 Pi2/(4;) + Wiz Piza (§) + 7
where i=/,2,...,N, x;; and x;; are the states (neurons) of the i-
th neural network, representing g; and ¢; (the i-th angular
position and velocity); a;;, a;> are positive real constants, w;
is the respective synaptic weight of the p;;/-) activation
function, and 7 is the torque applied to the i-th joint.

It is worth to note that (3), as defined, constitutes a scries-
parallel identifier and fulfills the conditions of the block
controllable form (BCF) [12], [13], with two blocks of
dimension one. This is also a particular case of the more
general one discussed in [6].

C. Neural Network Learning Law

In order to on-linc update the synaptic weights, we follow
[10]. Defining the identification error, between the neural
identifier and the joint variables for each i-th joint, by:

€ =Xi1—4q;

€2 =X;)—4q;

)

Then the learning law is determined as
Wik == k€ Pk ®)

where ke {1,2}, each Y is positive real constant. For each

weight, we obtain:

Wirr ==YineiuPin(q;)
Wiz1 ==7Vi21€i2Pi21(4;) (7
Wiz2 ==Vi2:€i2Pi2:(q;)

with the activation functions defined as:

Piry =tanh(g;)
Piz) =tanh(q;) (8)
Pi22 = tanh(q;)

(4) represents the local model without considering
interconnection effects. In [9], [10], it is explained how to
modify (6) and (7) to do them robust in presence of these
disturbances and errors.

III. NEURAL CONTROL

(4) is a very simple case of BCF. Then, it is possible to
synthesize a control structure by a recursive method [12],
[13]. First, let define for each i-th joint, the desired trajectory
Bi, B: respectively for each local variable g,, g, . Then for

each local variable, we define the tracking error as
q; _ﬂil’ qi _ﬂiZ'

It is easy to see that the following inequalities are
satisfied:

|‘1i =B, | < Iqi —Xi | +|x“ _ﬂlll
|q, ‘ﬂ:zl 5"?: —Xi2|+|x12 _ﬂizl
i=1.N

where | | stands for the absolute value.

Given that |q,. —Ar,,|= |x,., -q, ’and ]q, —x,.z‘ =|xi, -q; |,
then the first right hand term of these inequalities is
minimized by the neural identifier already discussed. Hence,
the control goal is to minimize the second right hand term. It
is clear that the simultaneous minimization of both right
hand terms ensures the minimization of the robotics
manipulator trajectory tracking error.

In order to minimize the tracking error between the
neuron states and the desired trajectories (second right hand
term), we introduce the following coordinate transformation.
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2 =x; =By

z.il = ii/ _/}II (9)
2y =~kyzy
Zi =X —ﬂl.’
-.’='ili’_ﬂl., (lO)
2y ==k;3z;;

Substituting the first equation of (4) in the second one of
(9) and equalizing the result with the third one of (9), we
obtain

Zjp ==y Xy Wy 0(q, )+ x;2 = B,
—kijzip ==ax; +wiy (9, )+ X - By
—kizi+ayxy =wi pii(9: )+ By = xi;

Bir =—kyziy +a;xy ~wi pin(4; )+ By

an

Following a similar procedure, we substitute the second
equation of (4) in the second one of (10) and equalize the
result with the third one of (10), in order to obtain the
formula for 7; :

2 ==82X + Wiy Py2i( 9 )+ WinsPing(4:)+ T~ B,
—kisziz ==X + Wi 0,2(; )+ Wi2Pi22(G: )+ 7 = By (12)
= —kip2i2 405X, ~ Wi iy (4; )= Wi22Pi22(§i )+ Bz
with
p.iz ==k + @, % =W 1Py ()= Wi P10 G ) + ﬂ,/ (13)
and
Pin(q;)=sech’(q,)q, (14)

Hence, by means of (12), (13) and (14), it is possible to
implement the local controllers for each joint.

IV. SIMULATIONS

In order to illustrate the applicability of the proposed
identification and control procedure, we test it, via simulation
using MATLAB (a trade mark of the MathWorks Inc.). The
whole scheme is applied to a two degree of freedom
manipulator and the ANAT manipulator. In order to simulate
the 2 DOF manipulator, we use the following mathematical
model [11]:
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7, = ((2m) +8my +6my cos(q, )i, +(2my + 3m, cos(q_,))éi,)l'1 /6
-(myl’ /2)51"1(‘12)(‘722 + 2‘?/‘?3)
+(gl/2)(m, cos(q;)+mycos(q; +q3 )+ 2m; cos(q,))

7= ((2m3 +3mjycos(q,))g, +(2m_,)ij_,)l" /6
+(m_,l"/2)sin(q_,)q," +(gl/2)mycos(q,+q,)

(15)
The parameter values are: /=0.5m (link length),
m,=0.75kg, m;=0.75kg (link mass) and g=9.806m/s’. For

ANAT, we use the simulation program mentioned in [14].

For identification, we use adequatg chirp signals. Fig. 1 to
Fig. 6 present the identification results for the 2 DOF
manipulator. The corresponding results for the ANAT
manipulator identification are presented in Fig. 7 and Fig. 8.
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Fig. 1. g, identification for the 2 DOF manipulator.
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Fig.4. ¢  identification for the 2 DOF manipulator.
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Fig. 6. ¢identification error for the 2 DOF manipulator.
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The obtained results are very satisfactory for both
manipulators. Once, the identification component is
validated, we proceed to test the whole structure
(Identification and trajectory tracking control) for both
manipulators. The corresponding results are displayed in
Fig. 9 to Fig. 20.
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Fig. 9. ¢, identification and tracking for the 2 DOF manipulator.
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research proceeds to test in real-timé the whole scheme for
weet the ANAT case.
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Again, the obtained results are very satisfactory
V. CONCLUSIONS
A decentralized neural identification and control scheme
is proposed for trajectory tracking of robotic manipulators. It

is tested via simulations, using a 2 DOF manipulator and an
ANAT one. The obtained results are very encouraging. The
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