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Resumen:

En este trabajo se presenta un controlador descentralizado para la solucién al

problema de seguimiento de trayectorias para un brazo robético de siete grados de libertad
(g.d.l.) por medio de un esquema de identificacién y control neuronal. Utilizando redes
neuronales recurrentes de alto orden (RHONN) discretas para aproximar las dindmicas del
manipulador, se disenan leyes de control que combinan el control por bloques y técnicas de
modos deslizantes. El entrenamiento de la RHONN se realiza utilizando el filtro de Kalman
unscented (UKF) y se compara con trabajos previos realizados con filtro de Kalman extendido

(EKF).

Palabras clave: Filtros de Kalman, Control de robots, Redes neuronales recurrentes,
Seguimiento de trayectoria, Manipuladores robéticos.

1. INTRODUCCION

En las ultimas décadas, la demanda tecnoldgica de la
sociedad actual ha requerido nuevos enfoques a los pro-
blemas de control surgidos por la necesidad de crear
sistemas cada vez mas complejos y sofisticados. Las redes
neuronales (RN), debido a su habilidad de aprendizaje y
su capacidad de adaptarse, son una herramienta signifi-
cativa en el modelado y control de este tipo de sistemas.
El uso de las redes neuronales en la robdtica, donde
las necesidades de trabajar con sistemas no lineales de
alto orden y encontrar modelos de control con un escaso
conocimiento de la planta y de su medio ambiente, se
aplica en la aproximacién de la dinamica del sistema vy,
con base a este modelo, proponer una ley de control.
Por esta razon, en el caso de robots manipuladores, es
posible diseniar un control descentralizado (Siljak, 2011),
compuesto por controladores independientes, basados en
redes neuronales recurrentes que utilicen inicamente las
variables locales para cada subsistema.

La teoria de control descentralizado para robots mani-
puladores ha sido previamente reportada en la literatura
como en (Liu, 1999), el cual muestra la aplicacién de un
controlador descentralizado en manipuladores robdticos,
y cada articulacién con su respectivo eslabén se considera
un subsistema. Por otro lado, en (Safaric y Rodic, 2000)
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se reporta un control descentralizado para robots mani-
puladores utilizando redes neuronales “feedforward” para
aproximar la dindmica de cada articulacion de manera
independiente.

Prosiguiendo con el diseno del controlador descentrali-
zado, es necesario definir el tipo de entrenamiento pa-
ra las redes neuronales recurrentes que identificaran las
dindmicas de los subsistemas. El filtro de Kalman (KF)
(Haykin, 2004) es una herramienta popular y efectiva
como estimador de estados para sistemas lineales. En el
caso de sistemas no lineales, existen bastantes variantes
del KF para tratar la no linealidad del sistema; el filtro
de Kalman extendido (EKF) (Kalman y Bucy, 1961) y el
filtro de Kalman “unscented” (UKF) (Julier y Uhlmann,
1997) son los mas utilizados. Existen trabajos y articulos
donde se presentan el andlisis, el estudio y la comparacién
entre los filtros EKF y UKF (Rhudy y Gu, 2013). Ademés,
existen diversos trabajos sobre el uso de algoritmos de
entrenamiento de redes neuronales basados en los filtros
de Kalman no lineales. En (Garcia-Herndndez et al., 2009)
y (Garcia-Herndndez et al., 2011), los autores presentan
un identificador neuronal descentralizado discreto y un
esquema de control desarrollado con RHONNS entrenadas
con un algoritmo EKF implementado en tiempo real para
un robot de 2 g.d.l. y la simulacién en el brazo robético
Mitsubishi PA10-7CE de 7 g.d.l. respectivamente.

En (Guerra et al., 2019) se presenta un identificador
neuronal descentralizado discreto y un esquema de control
con distintos algoritmos de entrenamiento basados en
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EKF y UKF para un robot de 2 g.d.l. En este trabajo
se propone un esquema de control neuro-adapatable con
entrenamiento UKF para el entrenamiento de las redes
neuronales aplicado en el brazo robético Mitsubishi PA10-
7CE de 7 g.d.l. con el fin de comparar su desempeno con
el entrenamiento EKF.

2. SISTEMA DESCENTRALIZADO DISCRETO

Considérese la siguiente clase de sistema no lineal en
tiempo discreto, el cual se representa en la forma no lineal
controlable por bloques (NBC) conformada por r bloques.

Xinpr = £ () + B (xd) X+ T

X?,k:Jrl = fz2 (Xf}v X?) + BzZ (X%»X?) X? + 1"122

(1)

J — I (1 J J (41 J\ ,Jt+1 J
Xi,k-‘,—l_fi (X’L?"'in)+Bi (X’L .’Xi)xi +F14

Xik+1 = fi (o) + Bj (xi)wi + 17,

donde x; €R™, xJ €R™*1 §=1,...,N; j=1,....,r—1;
l=1,...,n, N es el nimero de subsistemas, u; € R™ es
el Vector de entradas. Suponiendo que 7, 37 y I’ son
funciones suaves y acotadas; ademas f(0) =0y B (0 ) 0.
< n;; <m; definen las diferentes ebtructuras
de los subsistemas. Los términos de interconexién estan
dados por

ngp <nig <o

N

lez = Z Yill (X/})
=104

N

=Y V()

(=105
1T
donde x¢ = [x},x7,-- »x3| representa el vector de estado
del ¢-ésimo subsistema con 1 << Ny € #1.

2.1 Identificador neuronal descentralizado

La siguiente estructura descentralizada de RHONN dis-
creta se propone para identificar a (1):

1 _ 1 1 ‘1.2
T 1 = WS (sz) T w; X3k

2 _ 2 1 2 2.3
TF g1 = Wi S (Xi,k7xi,k) T W X g

(3)

J — aJ 1 2 J "5 J+1
T g1 = Wy S (Xi,kﬂxi,lw e vxi,k) +w; (k)

- _ -~ 1 . !
T{ g1 = Wi S (Xi,k7 o 7X;,k) + w; ik
; T
J — 1 2 r
donde xi,k+1 = [:pz L ml]
Nyj=1,...,
! .,
pardmetros constantes, rank(w;’) = ng; S(e) es la funcién
de activacién y u;  representa el vector de entradas.

es el j-ésimo estado de la

red neuronal con i =1, ..., r—1, w!, son
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2.2 Ley de aprendizaje en linea

Se propone un algoritmo de entrenamiento basado en
UKF descrito para cada i-ésima neurona por

sz,k — ijy(PJyy) 1

J —

Wipp1 = Wit Kz ki, ik (4)
J _ J pIyy JT

Pi,k+1 - Pz, - K i,k PZ k K

con

Jwy_
E n; [, zk|k 17

JYY _ pJ JcivJd ~J— J ~j—1T
P =R+ E i D}i,k\k—l - yi,k“‘)}i,klk—l - yi,k]

L -
g,k][yij,k\k—l —= i 1]

(5)

2L
i — 0 Jerxd _ I _ I T
Pl,=Q,+ E :’7z‘ [Xi,k\k—l xi,kMXi,k\k—l i k)
=0
J oo yJ
ik = ik~ Tixl
donde €, es el error de identificacién, P/, es la matriz

de covarianza del error de prediccidn, Pf’,f’ es la matriz
de covarianza de prediccion de la salida,
de covarianza cruzada entre el estado y la sahda, wl, es

el j-ésimo peso (estado) del i-ésimo subsistema, 7’° es un
parametro de diseno, x] , es el j-ésimo estado de la planta

y !, el j-ésimo estado de la red neuronal. L es el niimero

de estados, K7, es la matriz de ganancias de Kalman

) ik 3

Q’ . es la matriz de covarianza de ruido en la medicion,
i,k

”y es la matrlz

RJ k ©s la matriz de covarianza de ruido en los estados,

Z; es la media de la prediccién del estado, 97, es la

media de la prediccién de salida, Xz‘],k|k—1 y yiklk_l son la
propagacion de cada punto sigma a través de la predicciéon
y la observacion respectivamente. La técnica central del
algoritmo UKF es la generacion de los puntos sigma,
que es la principal caracteristica de la transformacién
unscented (por sus siglas en inglés UT).

J JR J /
X1 = Wiy wip L+)‘\/ P k—1] (6)
donde &7, | € REX2LH1 o5 una matriz de puntos sigma, en
la cual cada columna representa un punto sigma. Una vez
que se han generado los puntos sigma, cada punto pasa a
través de funciones no lineales y son usados para calcular

J J
X 1= F(X oy wik—1)
yi,k‘k*lz H(Xi]k_17ui,k71)

-y
tim S
i=0

zk\k 1 (7)
i.,k|lc71

donde F' es una funcién no lineal de predicciéon del estado,
H es una funcién no lineal de prediccion de la salida; A
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es un parametro de escalamiento, y los vectores de peso

n/™ (promedio) y 7 (covarianza) se definen por

A=0ao?(L+k)-L
M= N/(L+ )
Me=A(L+X) +1—-a”+8
)™=l = N[2(L + )]
i=1,...,2L

donde «, f y k son pardmetros de propagacién, distribu-
ci6én y ajuste para reducir los errores de prediccién (Julier
y Uhlmann, 1997; Haykin, 2004; Rhudy y Gu, 2013).

3. DISENO DEL CONTROLADOR

Para realizar el seguimiento de la trayectoria del primer
bloque en (1), es necesario definir el error de seguimiento
como

Z},k = lek - ‘T'}d,k (8)

donde =}, , es la i-ésima sefial de la trayectoria deseada
id,k

y =, es el i-ésimo estado de la red neuronal, con i =

1,..., N subsistemas.

A partir de (8) se determina el siguiente valor como

1 1 1 1.2 1
2 1 = Wi pSOGE) + Wi X5k — Tia k41 9)

la ecuacion (9) es vista como un bloque con el estado z; ;, y
el estado x7 . es considerado como una entrada de pseudo-
control, donde es posible imponer una dindmica deseada.
Esta ecuacion se puede resolver con la anticipacion de la
dindmica deseada para este bloque como

1 1 1 1.2 1
Z; g1 = Wi SOXG k) T W Xk — Tid k1
11
=k; Zi k

(10)

donde |k7| < 1, con el fin de garantizar la estabilidad de
(10). @3y, se calcula como

1
7

w;

2 1 1 1 1,1
Tian = 7 Wi S k) + Xia k1 + ki 24 ]
hay que tener en cuenta que el valor calculado del estado
x74, no es su valor real; en lugar de ello, representa el
comportamiento deseado para x; .

De la misma manera que para el primer bloque, se puede
definir una segunda variable en las nuevas coordenadas
como:

Z?k = fc?k - w?d,k (11)
el siguiente valor para z;, produce

(12)

donde se impone la dindmica deseada para este bloque
como

2 _ .2 2
Zik+1 = Tik+1 — Tid,k+1

2 2 1 2 ‘2.3 2
Zi k+1 — wi,kS(Xi,k7Xi,k) T WX ke T Tid, k41
_ 12,2
=k; Z;k

(13)
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con |kZ| < 1. De forma iterativa, se toman estos pasos, en
donde en el iltimo paso la variable deseada conocida es
Tiq x, ¥ la ultima nueva variable se define como

T __ T T
Z,k =Tk — Tidk

finalmente, el siguiente valor se obtiene como

- 1 ’
Zi o1 = Wik S(Xi ko0 Xi ) W0 Wik = g (14)
El sistema (3) se puede representar en las nuevas variables

z = [zilT ziQT ZZT] como
r—1 __ gr—1_r—1 ‘r—1_r
z =k 7 Twy Ty

T s 1 T 2 T (15)
2] 1= Wi g S (X o -5 Xi ) Wi Uik — Tig g
Implementando un control por modos deslizantes, se tiene
que, cuando la entrada de control estd limitada por ug;

[wi,k] < uoi (16)
por lo que se disena una superficie de deslizamiento
y una ley de control, que lleve los estados hacia tal
superficie. Para tal efecto, la superficie se selecciona como
Sp, , = #; = 0; entonces, el sistema (16) se reescribe de la
siguiente manera:

SD’i,kH»l

!
=Wl SO s+ Xo) T WPk — Ty g (17)
con la superficie deslizante definida, el siguiente paso es
encontrar una ley de control que tome a consideracién
el acotamiento de (17), por lo tanto, el control w;j se

selecciona (Utkin et al., 2009) de la siguiente manera

Ueq; 1 for Hue%i,k H < uo;
Ui = 18
=S oy
uUo; OT || Ueq; > uop;
Ueq; g

donde el control equivalente wueq, , se obtiene a partir de

Sp; 4y =0 como

(19)

1 1
Ueq; ), = W[_w;ks(xi,kv X k) T ]

1

El esquema completo de identificacién y control propuesto
para el sistema se muestra en la Figura 1.

Controlador

Referencias Neuronal

Manipulador Robético

ik
[Crrajectoria1 | IX::> [controlador 1| [ Eslabon1 |
u, - '
[rajectoriaz_] [Controlador2_] ik [ Estabenz__| Xik
[TrajectoriaN_| i> [ControladorN_] ﬁ_w“n” Algoritmo
de entr i
; UKF 1
Wlip ke €y
//:; UKF 2
UKFN
[ Redneuronal1 |
Red neuronal 2 Xik
[ RednewronalN_|
£ Identi icador
Neuronal

Figura 1. Esquema de identificacién y control neuronal
con entrenamiento UKF
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4. ROBOT MITSUBISHI PA10-7CE
4.1 Descripcion del robot

El robot manipulador industrial Mistubishi PA10-7CE
es una de las versiones del “Brazo Inteligente Portatil
de Propédsito General (Portable General-Purpose Inte-
lligent Arm PA10)”de arquitectura abierta desarrollado
por Mitsubishi Heavy Industries (MHI). Esta versién se
encuentra disponible en el Laboratorio de Mecatroénica y
Control del Instituto Tecnoldgico de la Laguna, y esta
compuesto por siete articulaciones conectadas a través de
eslabones tal y como se ilustra en la Figura 2.

< @ﬂﬂ

Eje 6 (W)
Eje 7(W2)
v

/£ “Eje 5 (E2)

Ejed (E1) <
Eic 3(S3)

Ee2(82)

Figura 2. Estructura del manipulador PA10-7CE

En la Tabla 1 se muestran las consignas de par maximo
que se pueden aplicar a cada una de las articulaciones

Tabla 1. Pares maximos de las articulaciones

Articulacién Pares Max.
S1 + 232 Nm
S2 + 232 Nm
S3 + 100 Nm
E1 + 100 Nm
E2 + 14.5 Nm
W1 + 14.5 Nm
W2 + 14.5 Nm

4.2 Objetivo de Control

El objetivo es seguir una senal de referencia, disenando
una ley de control que combina control por bloques y
técnicas de modos deslizantes. El error de seguimiento se
define como
1 _ .1 1

Zik = Tik ~ Fid,k (20)
donde =y, es la sefial de la trayectoria deseada. Usando
(3) e imponiendo la dindmica deseada para z}, se tiene
que

1 1 1 2.2 1
Zi k+1 — wil,kS(Xi,k) T WXk T Tid k41

_ 11
=k; Z; k+1

(21)
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donde el valor deseado zj, ; ., para x;, se calcula a partir
de (22) como

(22)

1
2 _ 1 1 1 1.1
Tidkt1 = [—wi1, eSO 1) + Xia, k1 T Fi 23 1]
f

en el siguiente paso, se necesita definir una nueva variable
como
2 _ .2 2
Zik = Tik — Tidk (23)
el siguiente valor se obtiene como
2 — 2 1 2 2 2.3 2
Z5 1 = Wi kS (sz) +wiy S (sz) T W"XG k — Tid k1

22
kz i,k

(24)

la superficie de deslizamiento se elige como Sp, x = 27, = 0.
La ley de control esta dada por

max
Ueq; H < Ti

Ui Yedi K f max
0i OT (|Ueq; || > T;

Ueq; for ‘

uea |

donde el ueq, , se calcula a partir de Sp,, ., =0 como

1
= m[—(wfl,ks(x},k) + w?z,kS(X?,k)) + x?d,k-&-ﬂ (26)

K3

Ueq; i

y las entradas de control estdn acotadas por £77%*.

5. RESULTADOS EN SIMULACION

Para la simulacién del controlador descentralizado neu-
ronal por bloques (por sus siglas en inglés DNBC), se
eligieron las trayectorias discretas propuestas en (Garcia-
Herndndez et al., 2011)

w}d,k =a(l- kT ) sin(w1 kT[]
345, = c2(1 — e®FT ?) sin(w2kT)[°)
Tiqp = c3(1 — BT *) sin(wskT)[]
Thak = ca(l - d““T"’)sm(mT)P] (27)
whqp = cs(1— ) sin(wshT)[°)
gq,p = co(l— 9657 sin(wehT)[°]
]

x%d,k =cr(1— edThT? ) sin(w7kT)[°

donde los parametros ¢;, d; vy w; para las trayectorias
deseadas de cada articulacion se encuentran en la Tabla
2. El periodo de muestreo es de T' =1 ms.

Tabla 2. Parametros de trayectorias deseadas

Eslabén  ¢; d; Wi
1 90 -0.001 16.3292°/s
2 60 -0.001 24.9236°/s
3 90 -0.01 31.7991° /s
4 60 -0.01 36.9557° /s
5 90 -0.01 19.7670° /s
6 60 -0.01 35.2369° /s
7 90 -0.01 26.6425° /s

Las trayectorias seleccionadas en (27) permiten evaluar
el rendimiento en presencia de senales periddicas relati-
vamente rapidas para las cuales las no linealidades de la
dindamica del robot son realmente importantes y presentan
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un término que crece sin problemas para mantener el ro-
bot en un estado de operacién sin saturar los actuadores.

Las condiciones iniciales para la planta son iguales a cero
para todas las articulaciones; en el caso del identificador
neuronal las condiciones iniciales son 10° para todas las
articulaciones. Los resultados de la simulacién se mues-
tran en las Figuras 3 a 9. De acuerdo con estas figuras
los errores de seguimiento para todas las articulaciones
presentan un buen comportamiento y permanecen limita-
dos como se muestra en la Figura 11. Los pares aplicados
se muestran en la Figura 10. Se observa facilmente que
las senales de control siempre se encuentran dentro de los
limites de los actuadores £7{"%* a £77"%*, respectivamen-
te.

Figura 3. Identificacién y seguimiento eslabén 1

Figura 4. Identificacién y seguimiento eslabén 2

Figura 5. Identificacién y seguimiento eslabén 3
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Figura 6. Identificacién y seguimiento eslabén 4

Figura 7. Identificacién y seguimiento eslabén 5

Figura 8. Identificacién y seguimiento eslabén 6

Figura 9. Identificacién y seguimiento eslabén 7
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Figura 10. Pares aplicados eslabones 1-7

Figura 11. Errores de seguimiento eslabones 1-7

Los filtros de Kalman brindan una manera de estimar el
vector de estado utilizando una ganancia de observador
Optima para minimizar la media del error cuadratico
(MSE por sus siglas en inglés) esperado de la senal
estimada. Este hecho permite analizar y comparar el
desempero del algoritmo propuesto UKF con el algoritmo
EKF reportado en (Garcia-Herndndez et al., 2011). El
error de seguimiento e%’ & s calculado como

MSEle} ;] = (28)

donde e}, =zly . — Xix Xi, es la salida del sistema, T es
el periodo de muestreo y t es el tiempo de simulacion. Los
resultados se muestran en la Tabla 3.

6. CONCLUSIONES

Los resultados de simulacién obtenidos son alentadores.
Ademas, como se muestra en la Tabla 3, el entrenamiento
UKF muestra un mejor rendimiento con respecto al
entrenamiento EKF y es mds facil de implementar en
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los manipuladores robéticos. Es importante destacar que
el esquema de control propuesto no requiere conocer los
pardametros de la planta ni las perturbaciones externas.
Como trabajo futuro se plantea realizar los experimentos
en tiempo real.

Tabla 3. MSE del error de seguimiento para el
brazo robdtico PA10-7CE

Algoritmo de entrenamiento

Eslabén UKF EKF
1 0.9239° 0.9787°
2 0.5246° 0.7290°
3 0.9143° 1.1950°
4 0.9327° 1.1690°
5 1.3090° 1.3590°
6 1.3730° 1.3590°
7 1.2130° 1.2630°
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