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Resumen

En este trabajo, se desarrolla un sistema de control automatizado para permitir que un manipulador aprenda y planifique las
trayectorias a partir de las demostraciones dadas por la mano de un usuario. La entrada de datos es adquirida por un sensor, y
se aprende su comportamiento a través de un algoritmo de aprendizaje automadtico basado en los minimos cuadrados recursivos.
Se utiliza un perfil de trayectoria de interpoladores a tramos para evitar el movimiento impulsivo del manipulador. Se realiza el
andlisis de las cinemadticas directa e inversa para obtener los valores de las variables articulares para el manipulador. Se crea un
modelo dindmico usando la formulacién de Newton-Euler. Se aplica un control proporcional derivativo al sistema. Los sistemas de
monitoreo y control se implementan en una plataforma embebida para fines de prueba.
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Recursive Least Squares for a Manipulator which Learns by Demonstration
Abstract

In this work, a control system is developed to allow a manipulator to learn and plan trajectories from demonstrations given by the
hand of an user. The input of data is acquired by a sensor, and its behavior is learned through an automatic learning algorithm based
on the recursive least squares. A trajectory profile of interpolators to stretches is used to avoid the impulsive jerk on manipulators
motion. Direct and inverse kinematics analysis is done for obtaining the joints variables values of the manipulator. A dynamic
model is created using Newton-Euler formulation. A proportional derivative control is applied to the system. The monitoring and
control systems are implemented in an embedded platform for testing purposes.

Keywords:
Manipulator, recursive least squares, trajectory, kinematics, model, embedded platform

1. Introducciéon do a la necesidad de tener manipuladores genéricos que puedan
llevar a cabo multiples tareas y que se puedan adaptar a un am-
biente humano. La ventaja de usar la mano de un usuario es
la habilidad que tiene para ejecutar tareas heterogéneas en una
amplia variedad de objetos. Esto sugiere que el cerebro humano
desarrolla de una manera eficiente la capacidad de interactuar
con objetos en espacios multidimensionales y que al ser puestos
como referencia para ser copiados por sistemas robéticos, esto
se complica ya que se deben utilizar algoritmos de planeacién
de movimiento también heterogéneos.

Actualmente existen muchos tipos de manipuladores que
realizan tareas industriales y que no necesariamente tienen
que ser programados de manera explicita para que realicen
dichas actividades. El incremento en las habilidades de re-
programacién de forma no explicita en los robots manipulado-
res les otorga mayor autonomia por que les permite interactuar
de mejor manera con el ambiente que les rodea. Debido a esto,
los manipuladores programados por tele-operacién y por co-
mandos gestuales de movimiento estin incrementandose, debi-
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Existen algunos estudios interesantes realizados a contro-
les aplicados a sistemas robéticos. En Calderén et al. (2017),
Li et al. (2017), Rosado et al. (2017), y Serrano et al. (2018)
se disefian los controles para las prétesis robdticas usadas en la
rehabilitacion. En Garcia et al. (2017), Liu et al. (2017), Pan
et al. (2016), Sa et al. (2017), y Sun et al. (2017) se disefian
controles aplicados robots manipuladores. En Herndndez et al.
(2017), Marin et al. (2014), Marin et al. (2013), Ortigoza et al.
(2016), Serrano et al. (2018), y Zhang et al. (2014) se estu-
dia el seguimiento de la trayectoria en los robots mdviles. En
Hernandez et al. (2016), Olivares et al. (2014), Paramo et al.
(2017), Peng et al. (2017), y Rubio (2018) se enfocan en los
controles aplicados a péndulos. Los trabajos mencionados de-
muestran que los controles aplicados a los sistemas robéticos
son un tema de actual interés y estudio.

Una estrategia para llevar a cabo una tarea es la de imitar el
comportamiento de la mano de un usuario a partir de la obser-
vacion. La solucién propuesta en este trabajo es la de utilizar
un sensor de profundidad junto con un algoritmo de aprendiza-
je automatico para que, a partir de la ensefanza de un usuario,
el manipulador pueda llevar a cabo acciones repetitivas que el
usuario le ensefla con el movimiento de su mano. El aprendiza-
je por imitacién es una capacidad que tienen los seres humanos
para adquirir habilidades nuevas; también es una nueva area que
permitird a los robots aprender a través de la ensefianza. Una
ventaja a nivel industrial, es que el aprendizaje por imitacién
no requiere que el ser humano maestro tenga conocimientos de
programacion.

En general los modelos de aprendizaje automético con sis-
temas robdticos son conocidos como la mejor trayectoria que
predice un comportamiento real a partir de los datos experimen-
tales. En Candelas et al. (2014), Espinosa et al. (2018), Martin
etal. (2018), Méndez et al. (2011), Pomares et al. (2012), y To-
rres et al. (2009) se considera la generacion de trayectorias y
guiado mediante visién. En el caso en el que existen mdltiples
factores que afectan la salida del sistema y teniendo como obje-
tivo la aproximacion con exactitud, se utiliza la regresion lineal
multivariable. En Ngoc et al. (2018), Rubio et al. (2013), Ru-
bio (2017), y Vazquez et al. (2012) se propone el método de
las pendientes para modelar sefiales cerebrales obtenidas expe-
rimentalmente, este método ha mostrado mejorar el desempefio
en el entrenamiento de comportamientos no lineales que otros
métodos matemdticos como el de k vecinos mas cercanos Kanj
et al. (2016). El método de las pendientes ha demostrado te-
ner buenos resultados en el modelado de sistemas con compor-
tamientos no lineales. Sin embargo presenta problemas, prin-
cipalmente con los bordes de las funciones que componen el
modelo, ya que al ser una técnica que utiliza rectas para apro-
ximar una sefial, es inevitable la formacidn de vértices en los
extremos de las funciones, generando asi una curva que no es
derivable en estos puntos (suave a pedazos). Por lo cual, surge
la necesidad de proponer un algoritmo que pueda aprender el
comportamiento de los sistemas no lineales y genere una tra-
yectoria suave.

La primer contribucién principal de este documento es la de
proponer un modelo de aprendizaje automatico de los sistemas
no lineales. El disefio del modelo de aprendizaje automaético
propuesto tiene las siguientes dos etapas. Primero, se descri-
be el modelo de aprendizaje automatico para el aprendizaje de

sistemas no lineales, donde éste considera el caso de multiples
entradas y multiples salidas. Y segundo, se disefa el algoritmo
de los minimos cuadrados recursivos para conseguir el aprendi-
zaje automadtico recursivo de los sistemas no lineales.

La segunda contribucién principal de este documento es la
de proponer un perfil de trayectoria de interpoladores a tramos
en la cual, la modificacién consiste en incluir un pardmetro
constante conocido como niimero de periodos transitorios que
puede ser seleccionado por el usuario tal que se suavice la tra-
yectoria deseada, y a su vez, el evitar alglin movimiento brusco
del manipulador.

La tercera contribucion principal de este documento es la
de sugerir la dindmica del sistema propuesto, la cual consiste
en la obtencidn de las cinematicas directa e inversa, del mode-
lo dindmico, y del control de un manipulador de seis grados de
libertad.

La ultima contribucién principal de este documento es el
desarroll6 un sistema de control automatizado experimental que
utiliza el aprendizaje automadtico, el perfil de trayectoria, y la
dindmica para permitir que un manipulador aprenda y planifi-
que las trayectorias a partir de las demostraciones dadas por la
mano de un usuario.

El articulo estd estructurado de la siguiente manera. En la
seccion 2 se aborda el desarrollo del control para el robot mani-
pulador que aprende por demostraciéon. En la seccién 3 se rea-
liza una comparacién entre los controladores aplicados al robot
manipulador en la simulacién y en la experimentacion. Final-
mente, en la seccion 4 se explican las conclusiones pertinentes
y se mencionan los trabajos futuros relacionados con el tema.

2. El control para el manipulador que aprende por demos-
tracion

La Figura 1 muestra todos los elementos que permiten el
control del manipulador. El objetivo de esta propuesta es que el
robot manipulador va a realizar el movimiento llevado a cabo
por la mano de un usuario. El proceso se describe a continua-
cién. La mano de un usuario especifica la trayectoria desea-
da, para lo cual, el sensor toma los datos del movimiento de la
mano de un usuario. Los movimientos percibidos por el sen-
sor, son aprendidos por el algoritmo de aprendizaje automético
mediante los minimos cuadrados recursivos para generar una
trayectoria deseada en el espacio tridimensional. Después, esta
trayectoria es suavizada con el perfil de trayectoria de interpo-
ladores a tramos. Posteriormente, esta trayectoria tridimensio-
nal suave se usa en el modelo cinemdtico inverso junto con el
modelo dindmico para que a partir de la trayectoria tridimen-
sional se generen las trayectorias deseadas en cada una de las
articulaciones del robot manipulador. El controlador proporcio-
nal derivativo (PD) en conjunto con la instrumentacién se usan
para que cada una de las articulaciones del robot manipulador
sigan a las trayectorias deseadas.

Las siguientes sub-secciones describen cada uno de estos
elementos, los cuales se dividen en dos partes importantes: el
aprendizaje automatico y la dindmica del sistema.
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Figura 1: Diagrama de flujo del sistema de control

2.1.  El aprendizaje automdtico

El algoritmo de aprendizaje automdtico y supervisado se
usa para predecir una salida y a partir de ejemplos previos X.
Los modelos de regresién son conocidos como la mejor curva
que predice un valor real desde los datos. En el caso de que
hay factores multiples que afectan la salida y con el objetivo de
aproximar con exactitud se usa una regresion no lineal multiva-
riable. X representa los datos de entrada, y representa la salida,
entonces:

X11 X21 - X41 Y1
X12 X22 cee Xd2 Y2
X = ) ) . ) y=
Xim=1)  X2(m-1) Xd(m—1) Yn-1)

ey
donde d representa el nimero de entradas o caracteristicas y
m — 1 representa el nimero de ejemplos de entrenamiento. Para
la regresion no lineal el modelo de prediccion esy = ax+b, pero

si w representa los pesos w = [ Wi wy Wq ] y X; repre-

. T
senta un vector de caracteristicas X; = [ Xli X2 ... Xgi ]
ambos con tamafio d, entonces el modelo de regresion simple
se convierte en'y; = wx; + b. Siwyg = by xo = 1 se pude

reescribir w como w = [ wo wip wy Wy ] y X; como

T
X; = [ Xo X1i X2i ... Xgi ] , entonces el modelo de pre-
diccion con la regresion no lineal miiltiple se convierte en:

Yi = wx; )

donde w = [ wo Wi Wa

T .
[xo X1 X2 ... xd,-] son las caracteristicas.

Se define el error de aprendizaje e; como sigue:

Wy ] son los pesos y X; =

€ =Yi—yi=WX;— i (3)

donde y; es la salida (1), y; es la prediccion con la regresién no
lineal multiple (2).
La funcién de costo J se define como sigue:

m—1

I=)¢ )

i=

donde ¢; es el error de aprendizaje (3).

Para obtener la mejor prediccion y; para la salida y;, se re-
quiere encontrar el minimo error ef, éste objetivo se logra al
encontrar los pesos w que permiten lograr el minimo de la fun-

cién de costo J, que se representa como sigue:

oJ
%—0

&)

Realizando las operaciones para obtener (5), se obtiene:

m—1
aJ _ aJ dei _
ow i%ﬁe,»&w =0

= "5 2ei(x) = 0
=0
m—1
= ¥ (i - y)x) =0
My 6)
= 2 (Wx; —y)(x;) =0

i=0
m—1 p m—1
SWYX X = X yX
i i=0

i=0
m—1 T |
SW=| XXX XX
i=0 i=0

Lo cual da como resultado los pesos w que se obtienen como
sigue:
m—1 1
T
W= in X; Zyixi ()

2.2.  Algoritmo de los minimos cuadrados recursivos

El algoritmo de los minimos cuadrados recursivos se usa
para minimizar funciones, no solo como una funcién de costo
o regresion no lineal. Se usan unos pasos pequefios en la direc-
cién del minimo de una funcién de costo.

Para obtener el algoritmo de los minimos cuadrados recur-
sivos, en primer lugar, se consideran los pesos w obtenidos en
(7). Se define el término G,,—; como sigue:

m—1

Gt = ) XIXi ®)

i=0

Substituyendo G,,-; de (8) en (7) para obtener los pesos w en
las iteraciones my m + 1:

m—1
W, =Gl Y yixi
i=0 (9)

m
— -1
Wil = Gm Z)’ixi
i=0

Ahora, se obtiene la siguiente sumatoria:

m m—1
Zyixi = Z%‘Xi + YmXm (10
i=0 i=0
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Realizando operaciones matematicas, se obtiene:

m m—1
DViXi = 2 ViXi + YuXp
i=0 i=0

m

= Zyixi =Gpo1Wn + YmXm

)
< l T T

= Zyixi = Gm—lwm + YmXm + X, X Wi — X, X Wiy
i=0

m
— T
= Zini - (Gm—l + mem) Wi + X (Ym - mem)
i=0

(11)

m
= Zyixi =GpWy — Xpep
i=0

m
-1 _ -1
= Gm ZYiXi =Wy - Gm Xm€m
i=0

_ -1
= Wyt = Wy, — G, Xpey,

Entonces, el algoritmo de los minimos cuadrados recursivos
es la adaptacion recursiva de los pesos w,,;; que se describe co-
mo sigue:

Whil = Wy, — PpXpe,, (12)

donde P,, = G, representa la velocidad de aprendizaje la cual
no es parte del modelo mismo, pero es usada para encontrar una
solucion, si P,, es muy grande no habra convergencia, y si P,
es muy pequefio el algoritmo convergerd de manera lenta. w,,,;
representan los pesos (2), (7) para la iteracién m + 1, w,, repre-
sentan los pesos (2), (7) para la iteracién m, x,, representan las
caracteristicas (2) para la iteracién m, y e, representa el error
de aprendizaje (3) para la iteracion m.

Ahora de la definicién (8), realizando operaciones ma-
tematicas, se obtiene:

m—1
G,= Y xX'x;+x'x
m igé) i Xi mXm (13)
= Gy = Gy + XX,

Utilizando (13), P,, = G,‘n‘, y el teorema de la matriz inversa, se
obtiene:
-1
G,! = (Gm_1 + XL X,
-1 _ -1 1 -1 T -1
= Gm = Gm—l - me_lxmmem_l (14)

1 T
Pm—lxmxmpm—l

= P = —_—
m 1%, P 1 X

m—-1—
Por lo cual, se tiene la siguiente ecuacion para actualizar la ve-
locidad de aprendizaje:

1

P, = _
" 1+ X Py 1 X

m-1— Pm—lxmxz;lpm—l (15)
donde P, = G,

Tomando en consideracién (2), (3), (12), y (15), el algo-
ritmo de los minimos cuadrados recursivos estd dado por las
ecuaciones:

Y = WX
€m =Ym — Ym
— T
Pm = Pm—l - Pm—lxmxmpm—l

Wil = Wi

(16)
14+X0, P 1 X
-P mXm€m

donde P,, representa la velocidad de aprendizaje, e, representa
el error de aprendizaje, y,, representa la salida, y,, representa la
prediccién de la salida, x,, representan las caracteristicas, y w,,
representan los pesos.

La Figura 2 muestra dos ejemplos del funcionamiento del
aprendizaje de la posicién de la mano del usuario mediante los
minimos cuadrados recursivos y del perfil de trayectoria. Los
detalles del perfil de trayectoria se describen en la siguiente
subseccion.

B0

#*+ DPosicion de la mano del usuario
-~ Minimos cuadrados recursivos
60 — Perfil de trayectoria

40k

0
o 20 10 Gl B0 100

a)
80

**e Posicion de la mano del usuario
== Minimos cuadrados recursivos
60 — Perfil de trayectoria

40

b)

Figura 2: Dos ejemplos del aprendizaje de la posicién de la mano del usuario

2.3.  El perfil de la trayectoria

El manipulador debe moverse desde una posicidn inicial gy,
a una final gy, en un tiempo #;. Esta transicion debe estar re-
gulada por leyes que contemplen el movimiento del manipula-
dor es conocido como un perfil de trayectoria de interpoladores
a tramos que permite definir la evolucién del movimiento con
respecto al tiempo.

q(t) =ag +at+ a2t2 + a3t3 + a4t4 + a5t5 (17)

Si n es el nimero de periodos transitorios en la trayectoria, las
ecuaciones que definen el movimiento del manipulador para la
posicion son:

B 30(1-2)
q() = qr (1 - 32+38(n—2))

t t t
* Z(;) n _1_(;) n +E(§) n

6
Vi,0<t< 2
0 =a(t) +a(£](-%)
Yt, % <t< nn;ltf (18)
gt = qr (1 - 5a2)

o3 (2 3n3 15 (5 4n4+ 3 (=% 5n5
4 tr 16 ty 16 tr

Ve, =l <1<ty
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Las ecuaciones que definen el movimiento del manipulador
para la velocidad son:

S 30(1-2)
q(1) = g (1 - 32+3g(n—2))

*[gﬁ 3157 4, 15,5

v, L <t <Ly, (19
. " 30(n-2)
q(t) = qy (1 - 32+30(n—2))

=12y =124y} =12
w3 U2) s 1s( : r) n4+%( ;5 ) 5

T 3
4 iy 4

n—1
Vt, Iy <t<ty

Las ecuaciones que definen el movimiento del manipulador
para la aceleracién son:

S _30m-2)
q() = g (1 32+30(n—2))
15¢.3 4562 4, 158 5
Tén - T%fn + T;—;I’l
vL0<r<Z

g =0
R
.o 30(n-2)
q(1) = qr (1 - 32+3g(n—2))

Jis 20 5 s @) 4 s s s
4 t3f 4 t} 4 zj.

(20)

v, Bl <t <ty

La Figura 3 muestra las graficas que describen los comporta-
mientos de las ecuaciones (18), (19) y (20) para diversos valo-
res de n donde n=2 esta en color amarillo, n=3 esta en color
magenta, n=4 estd en color azul, n=>5 estd en color naranja, n=6
esta en color verde, n=7 esta en color morado, n=8 esta en color

café, n=9 esta en color negro y n=10 esta en color gris.
ar |-

Figura 3: Comportamiento de las trayectorias para diversos valores de n

2.4. La dindmica del sistema

Los objetivos de esta seccién son: a) establecer la descrip-
cidn del sistema mecdnico del manipulador, y obtener su mode-
lo de cinematicas y su modelo dindmico utilizando la formula-
cion recursiva de Newton-Euler; b) estabilizar el sistema apli-
cando un controlador proporcional derivativo (PD); y ¢) imple-
mentar el sistema de monitoreo y control industrial embebido,
utilizando la plataforma NI compactRio. Modificar, probar y
validar el sistema de control en el sistema mecanico del mani-
pulador.

La Figura 4 muestra el manipulador utilizado, que es el ma-
nipulador Amatrol Pegasus, y que posee seis grados de libertad.
El estudio de la dindmica del sistema incluye el andlisis de las
cinemdticas directa e inversa, el modelo dindmico, y el control.

Figura 4: Manipulador Pegasus

2.5. Modelo de la cinemdtica directa

La Figura 5 muestra el diagrama utilizado por el método
matricial de Denavit y Hartemberg Craig (2016) para estable-
cer, de forma sistematica, un sistema de coordenadas para cada
articulacion.

Figura 5: Cinemdtica directa
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El resultado de la cinematica directa se describe como si-

gue:
Acy = A1A2A3A4As A

C6 —534556
C2C345C6 + 8286  C6S2 — C2C34556

C345C652 — €286 —C2C6 — C3458256
0 0 1)

—C345 Ly + Lys3 + L3s34 — Lycass

C25345 ¢ (Lacs + Lacag + Lysaas)

528345 di + 52 (Lacs + Lacsg + Lysyys)
0 1

donde ¢; = cos(6;), ¢;j = cos(6; + 0)), cijx = cos(b; + 6; + ),
S = sin(&,»), Sij = Sil’l(@[ + Hj), Y Sijk = sin(@,» + Hj + 6;).

2.6. Modelo de la cinemadtica inversa

Sea p; = [pxj, Pyj> Pzjl 1a posicién del vector medido desde
el origen del j-ésimo sistema coordenado, hasta el origen del
sexto sistema coordenado. Se u; = [uy;, uy;j, U ;] un vector uni-
tario fijo respecto al eje zg y expresado en el j-ésimo sistema
coordenado. Entonces, por definicion se tiene:

pe=[0 00 1]

T (22)
us=[0 0 1 0]
Cuando son expresados en el primer sistema coordenado:
p1 = A1A2A3A4As5ps 23)

u = A1A2A3A4A5u6
De la ecuacién (23), se considera la siguiente transformacion:

AS'AT 1 = A3A4Aspe

AEIAIIMI = A3A4Asuq (24)

De la transformacion (24), se tiene el siguiente sistema de ecua-
ciones:

—L3s354 + 3 (Ly + Lacy) = gcp + (r — dy) 52
Licssy + 53 (Lo + Lycg) = p— Ly
qs, —(r—dj)c; =0
c3 (84C5 + c485) + 83 (C4C5 — $485) = vep + wsp
53 (54C5 + €455) — €3 (c4¢5 — $455) = U
—wey +vsy, =0

(25)

La solucién del sistema de ecuaciones (25) permite encon-
trar los elementos de la cinematica inversa, como sigue:

n
A parag <3
2% para; <7

6, = arctan2(w, v) =
2 ( ) -v,—w para —m < —

s

2

v,-w  para —5 <0
dl =r—gqtan6,
2
_ qvw(r—d, P +p-L2-13-L2
64 = arctan 2 ( \/1 - ( L (26)
quw(r—d ) +p—-L3-13-13
2L

63 = arctan 2( /1 — ¢3,¢3)

05 = arctan 2( /1 — f2, f3)
6 = arctan 2(lyS2 —Lco, liS345 + C345(ly62 +1.57))

Fr(sacs+eass)+ V(eacs—sass)? [(2+eD(c3+5D)—f2]
donde f8 (‘r§+c'§)(c'§+s§)

c3(84Cs + €485) + 53(CaC5 — 5455).

, o=

2.7.  Modelado dindmico
Se usa el método de Newton-Euler para obtener el modelo
dindmico. Fl eje de rotacion en el sistema de referencia O es:

w=[00 1] 27

y los ejes de rotacion para las articulaciones son:

by =(R?)Tz(,:[ 01 0]
by=(R) Rz =[0 1 0]
by = (Rg)T R(2)ZO =[ 0 01 ]T (28)
by=(R)) Rz=[0 0 1]
bs=(R) Rz=[0 1 0]
b= (R) Rzp=[0 0 1]

De la formulacién hacia adelante se obtienen los siguientes re-
sultados:
Wo = = acp = aep =0
wi = biqi
a1 =bigy +wi +b1q,
Q1 = wy X 11 + w1 X (W1 X ro1)
a1 = wy X roer + wi X (Wi X rocer)
wa = (R)Twy + bag,
a = RD a1 + bag, + wa + bag, (29)
a2 = (R) a1 +wy X iz +wy X (Wy X r12)
ac = (R acy +wy X rie + wy X (W2 X rie2)
w3 = (R)Twy + bsgs
a3 = (R%)T(lz + b3(é3 + w3 + b3q3
ae3 = (Rg)Tan
acy = (Rg)TGCZ

ws = (R)Tws + bagy
as = (R a3 + baqy + wa + bagq,
ey = (R a3 + Wy X 134 + wy X (W X 134)
ey = (R acs + Wy X r3cs + wy X (W4 X F3c4)
ws = (RO wy + bsqs
a5 = (Rg)TCM + b5&5 + ws + b5q5 (30)
Qes = (Rg)Tae4
acs = (Rg)TaM
we = (R ws + bsqs
as = (R s + beqs + we + begs
des = (RY) s + e X rsg + we X (We X I'sg)
aes = (RY) s + We X Isee + We X (We X T'sc)
De la formulacidn hacia atras se obtienen los siguientes re-
sultados:

F7=T7=0

T
g=[0 0 —¢|
g6 = (RN go
Fe = meace — me&e
T = —F¢ X rsee + wg X (16W6) + 160'6
gs = (RH go
Fs = RXFq
Ts = RgTG + ws X (Isws) + lsas
g4 =R go
Fy= RgFS + Mydeq — Mygy
T5 = RgTs —F4 X r3eq + R§F5 X racq + wa X (Igwy) + lyay

€1V}
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g3 =R go
F3=R}F,
T3 = R2T4 + w3 X (l3wy) + L33
g = (RN g
Fy = RAF3 + myac; — mygo
Ty = R§T3 —Fy Xrieo +R§F3 X rpcy + wy X (lawr) + hay
g1 = RN g
Fi =R)F, + myac; —m g,
T = R%Tz — F{ X roet +R%F2 X ricy +wy X (Liwy) + Lhay
(32)
El modelo dindmico del sistema de las ecuaciones (31) y (32)
se puede reescribir como sigue:

M(q)q +C(q.9)q +G(q) = u .
q=[611 92 493 44 g5 qa] (33)
T

MZ[Tl Ty T3 T4 Ts T6]
donde M(q) € R, C(q,q) € R®C, y G(q) € R

2.8. El control del sistema

El control proporcional derivativo (PD) ha demostrado tra-
bajar de manera 6ptima con los sistemas industriales. El con-
trolador se aplica independientemente a cada una de las arti-
culaciones del manipulador, lo que quiere decir que cada arti-
culacién es controlada como una sola entrada y el controlador
otorga una sola salida. El control PD para cada articulacién es:

w; = —Kpi(presi — qi) — Kaiqi (34)

donde i = 1,...,6, p.y; es la referencia deseada para la arti-
culacién i, K,; € R es la ganancia proporcional, y Ky es la
ganancia derivativa.

3. Resultados experimentales

Los resultados experimentales de dividen en dos partes: el
aprendizaje automatico y el controlador.

3.1. Resultados del aprendizaje automdtico

El sensor Kinect for Windows es utilizado principalmente
como interfaz natural de usuario para videojuego. Este dispo-
sitivo puede hacer seguimiento en tres dimensiones del cuerpo
humano usando su cdmara de profundidad y su cdmara RGB.
Estas permiten, en combinacién con algoritmos de aprendiza-
je automadtico, obtener la posicién de 20 elementos del cuer-
po humano a una frecuencia de 30 Hz, con una resolucién de
640x480 pixeles. La cdmara de profundidad basa su funciona-
miento en la proyeccién y recepcion de patrones de luces laser
infra-rojas. La Figura 6 muestra la colocacién del sensor para la
adquisicion de datos. El sensor Kinect for Windows es conec-
tado a un puerto USB 2.0 de una computadora con procesador
AMD A8-7600 Radeon R7 con 10 niicleos, velocidad de pro-
cesamiento de 3.10 GHz, 8 GB de memoria RAM vy sistema
operativo Windows 7 de 64 bits. Los datos del sensor son ex-
traidos mediante el software Matlab R2014a con las herramien-
tas de Image acquisition toolbox for Kinect sensor y Kinect for
Windows SDK.

20m -

Figura 6: Colocacion del sensor

La Figura 7 muestra la interfaz de usuario que se escribi6 en
Matlab usando las librerias Image acquisition toolbox y Kinect
for Windows SDK. La interfaz de usuario, contiene un botén
llamado Info que permite conocer el estado del sensor. Este
muestra la resolucién de ambas camaras al momento de ser pul-
sado. Asi, también se muestran dos listas desplegables, la pri-
mera, llamada Select hand permite configurar la mano a seguir
de entre Rigth hand y Left hand. La segunda lista desplegable
llamada Pose permite configurar el modo de seguimiento de la
persona de entre sentado Seat o parado Standing. Al presionar
el botén Start Video se inicializa el sensor configurado con las
posiciones previamente descritas. Posteriormente, se adquiere
la imagen del sensor de profundidad y se muestra. A partir de
este punto el programa busca si existe el movimiento de alguna
persona en la escena.

Status: Video has started Selected hand
I Kinect Color Sensor: RGE_640x480 Righthand =
E -+ Kinect Depth Sensor: Depth_640x480

Pose

Figura 7: Interfaz de usuario para la captura de puntos
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De acuerdo a la informacién de los pixeles se crean cen-
tros de masa en tres dimensiones a través de un estimador de
densidad para cada parte del cuerpo con respecto a la superficie
de cada una de estas. El estimador usa como informacién tres
diferentes vistas: de frente, de lado, y superior las cuales son
también estimadas. Se generan 20 articulaciones del cuerpo hu-
mano con tres estados para cada una de estas: encontrado, no
encontrado e inferido. Después de la obtencion de las articula-
ciones, se dibuja una serie de lineas que representan el esqueleto
y se coloca un marcador sobre la mano que se estd siguiendo.
Mientras el botén Stop Video no sea presionado, los datos de la
posicién de la mano se guardan en una lista junto con el tiempo
en que fueron tomados. Si cierra la interfaz de usuario, los da-
tos se guardan en un archivo para su procesamiento. La Figura
8 muestra el diagrama de flujo de la interfaz de usuario para la
captura de datos.

]

Agregar los datos de la

Ejez
[mm]

1600_

1400

400 ,
400
Ejex
[mm]

Ejey 0 IEﬁU
[mm]

Figura 9: Puntos adquiridos por el sistema

Tabla 1: Adquisicion de datos

Tiempo Posicién x Posiciony  Posicion z

0,0000 523,90873 345,24545 1345,11650
0,07157 525,29728 344,84822 1343,32275
0,13678 527,31872 345,91395 1341,09604
0,20471 528,66966 346,75002 1339,42235

Construccion de la

posicion de lamancen

una lista

inlerfaz de usuario

Inicializacion del sensor

25 termind
la capturadel
movimiento?

o Bl
L

Adquisicion de la imagen
de profundidad

Y

Cerrar interfaz de usuario

y

Guardar los datos en un
archivo

25e identifictd
movimiento
del usuario?

Obtencién de datos del
esqueleto del vsuario

I

Figura 8: Diagrama de flujo de la captura de datos

De acuerdo a las especificaciones técnicas del sistema
de computo utilizado se destaca que por cada segundo de
captura el sistema registra 13 capturas de datos analizando 30
imagenes de profundidad, es decir, en total cada captura de
la posiciéon de la mano tarda 77 ms en realizarse. La Figura
9 muestra la grafica de los datos adquiridos del movimiento
de la mano durante el primer segundo, y la Tabla 1 muestra la
adquisiciéon de datos durante el primer segundo donde el
tiempo es en s y las posiciones son en mm.

Como el problema del aprendizaje de los movimientos de
la mano no puede ser completado por un programa que no se
modifique a si mismo, ya que no seria factible escribir miles
de programas, uno para cada patrén de movimiento de la mano
del usuario, es necesario usar otro método como el de dar a la
computadora la habilidad de aprender. El algoritmo que se uti-
liza como prueba en este estudio, es el de minimos cuadrados
recursivos, el cual, cumple con la caracteristica de modificarse
a si mismo.

3.2.  Resultados del controlador

La Figura 10 muestra el diagrama del control industrial sim-
plificado del manipulador. El médulo de adquisicién de datos
se compone de un sensor Kinect for Windows conectado a una
computadora Dell Optitlex 780 mediante el puerto USB 2.0, el
sensor transmite imagenes de profundidad a la computadora pa-
ra que éstas sean analizadas por su software de adquisicion de
datos. La pantalla de la computadora muestra una interfaz de
usuario, como se aprecia en la Figura 7 que permite adquirir los
movimientos de la mano del usuario para que estos sean tra-
bajados por el algoritmo de aprendizaje automético con el fin
de generar una trayectoria aprendida que es guardada como un
vector de coordenadas en un archivo de texto. El controlador
integrado en tiempo real NI cRIO-9074 lee el archivo de tex-
to generado por la computadora a través de una variable local
encontrada en la red Ethernet que conecta la computadora y el
controlador. El software de control, hospedado en la memoria
FPGA del controlador manda las trayectorias de movimiento al
modulo de control de servomotores de corriente directa (DC) a
través de los seis controladores de motor NI 9505, que son del
tipo proporcional derivativo y que utilizan como variable con-
trolada la informacién de las posiciones de las articulaciones
otorgadas por el médulo de entradas y salidas digitales NI 9375
en razon de la conexion de los encoders incrementales conec-
tados a dicho médulo y que permite mover las articulaciones
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del manipulador. Los médulos mencionados funcionan gracias
a la alimentacion de energia eléctrica otorgada por el médulo
de potencia eléctrica HTS60F24 y NI PS15.

I | e |
1 Modulo de adquisicion .« Controlador Integrada |,

| da datos en Tiempo Real
Deall Opriplex7al HI cRIO-3074

| | NicRIOSOTE
I I ol
|

K1 K2 K3 K14 M5 MB&
Fldduls do control
sarvomotores DC |

I ysalidasdigitalas.
1

r— it =l

| N :

' . NI 9375 |

! HTSGOE24 NI PS15x2 | | |

| X | K1...K6 |

i Médule de potendia I  Mddulo da Entradasl
1

Figura 10: Diagrama del control industrial del manipulador

La Figura 11 muestra el manipulador usado en los experi-
mentos, el desplazamiento 1 es lineal, mientras que los despla-
zamientos 2, 3,4, 5, y 6 son rotacionales.

Figura 11: El manipulador

La Figura 12 muestra la instrumentacién del controlador
usado en los experimentos que corresponde a los elementos
descritos en la Figura 10. La Figura 12a) muestra en médu-
lo de entradas y salidas digitales NI 9375. La Figura 12b) en
el lado izquierdo muestra en controlador integrado en tiempo
real NI cRIO-9074, y en el lado derecho muestra el dispositi-
vo HTS60F24. La Figura 12c¢) en el lado izquierdo muestra el
modulo de potencia NI PS15%2, y en el lado derecho muestra
el médulo de control de los motores de corriente directa (DC)
NI 9505x6, donde X2 corresponde a que son dos dispositivos
iguales y X6 corresponde a que son seis dispositivos iguales.

Figura 12: La instrumentacién del controlador

De acuerdo a la captura de los movimientos del manipu-
lador, se puede establecer una comparacién entre cada uno de
los movimientos de las articulaciones del manipulador reales y
los movimientos planeados tedricos, en posicion, velocidad y
aceleracion. Las Figuras 13, 14, 15, 16, 17, y 18 muestran los
resultados del control propuesto para las articulaciones 1, 2, 3,
4,5,y 6, respectivamente.
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Figura 18: Resultados para la articulacién 6

Las posiciones, velocidades, y aceleraciones tedricas y ex-
perimentales del manipulador son muy parecidas, pero no son
completamente iguales, esto puede deberse a que algunas varia-
bles no fueron tomadas en cuenta por parte del modelo dindmi-
co. Sin embargo, estas posiciones, velocidades y aceleraciones
tedricas y experimentales tienen una gran similitud. Asi tam-
bién, se ha demostrado la eficiencia de la captura de datos bajo
condiciones controladas. El usar el algoritmo de minimos cua-
drados recursivos, permitié aprender y generar la trayectoria de
manera satisfactoria. El usar un perfil de trayectoria de interpo-
ladores a tramos permitié suavizar el movimiento del manipu-
lador cuando se presentd un cambio de sentido en alguna de las
articulaciones. Por lo descrito anteriormente, se determina que
los métodos funcionan adecuadamente.

4. Conclusiones

El objetivo principal de este trabajo es el aprendizaje au-
tomadtico de los movimientos de la mano de un usuario por par-
te de un manipulador, a partir de la ensefianza de los mismos,
con la finalidad de que no sea necesario programarlos explicita-
mente, y atn asi tengan un uso real en la industria. El algoritmo
de aprendizaje de los minimos cuadrados recursivos, cumple su
funcidn, el aprendizaje y la generacién de la trayectoria de la
mano del usuario a partir de los datos otorgados por el sensor.
Se ha demostrado que el cdlculo de la dindmica de un mani-
pulador no es tarea facil y que ademas su implementacion en
un sistema real es basicamente un esfuerzo de prueba y error.
A pesar de esto, el modelo dindmico fue llevado directamente
a una plataforma de desarrollo embebida industrial de manera
eficiente, lo que permite a futuro, poder llevar el mismo sistema
a cualquier manipulador industrial en caso de que se requiera.
El modelo dindmico es limitado a condiciones ideales de fun-
cionamiento, las cuales pueden perderse en cualquier momen-
to, por ejemplo en un choque, por lo que el modelo dindmico
del manipulador tiene un amplio potencial de mejora al incluir
célculos mds exactos para los centros de masa y las matrices
de inercia, asi como la inclusién de modelos que incorporen la
friccién en las articulaciones. El uso de la segunda version del
sensor de profundidad aumenta considerablemente la adquisi-
cién de datos, sobre todo en el eje z. El disefio de los algoritmos
de aprendizaje es necesario para aprender los comportamientos
generados por la mano de un usuario para generar la trayectoria.
El disefio de los algoritmos de perfil de trayectoria es necesario
para incluir la evasién de los obstaculos que puedan presentarse
en la trayectoria generada.
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