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Capitulo 1
Introduccion

En este trabajo se presenta el diseno y construccién de un exoesqueleto de 4 grados de
libertad, con el objetivo de realizar el seguimiento de trayectorias usando la metodologia de
Aprendizaje por Demostracién (ApD) aplicando la técnica de Modelos Ocultos de Markov
(MOM).

El exoesqueleto construido es para la extremidad superior del ser humano (hombro y
codo), esta formado por 4 grados de libertad (gdl), donde 3 gdl son para la articulacién
del hombro, y 1 gdl para el codo utilizando aarticulaciones de tipo esférica y rotacional,
respectivamente; para su diseno se investigé el modelo mecdnico y cinemético del hombro y
codo del ser humano.

Para la etapa de control se utilizé la metodologia de ApD para el seguimiento de trayec-
torias por las ventajas que ésta ofrece, ya que se pueden generar las trayectorias con la ayuda
de demostraciones, las cuales pueden ser en el espacio de trabajo o en el espacio articular
donde la trayectoria generada puede aplicarse directamente en el espacio articular, sin la
ayuda del modelo de la cinemética inversa.

El ApD se basa principalmente en el uso de demostraciones, las cuales son realizadas
por seres humanos y sirven para entrenar un modelo del movimiento, el cual es usado para
generar la trayectoria a realizar. Estos modelos de movimientos usualmente implican algiin

proceso para obtener un promedio de las trayectorias o un modelo probabilistico.
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Figura 1.1: Robot humanoide para aplicaciones de ApD

El ApD tiene muchas aplicaciones en distintas dreas como por ejemplo: el control en
robots que juegan futbol soccer [9], el control de vuelo en un helicéptero [14], robots que
realizan tareas de traslacion y sujecién de objetos [53] y robots méviles que evitan obstaculos
[28].

Dentro del ApD existen diversas técnicas para el aprendizaje y generacién de trayectorias

las cuales se pueden clasificar como:
= Técnicas basadas en demostraciones de trayectorias:

- Métodos de aprendizaje iterativo.

- Aprendizaje por demostracién con miltiples datos de entradas.
= Técnicas basadas en modelados probabilisticos:

- Modelos de mezclas gaussianas.
- Regresion de mezclas gaussianas.
- Regresion gaussiana local.

- Aprendizaje flojo.

- Modelos Ocultos de Markov.

- Méaquina de vectores soportados.
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» Técnicas basadas en modelos dindmicos:

- Preplaneacién del movimiento de un sistema dindmico.

Las técnicas antes mencionadas realizan el seguimiento de trayectorias en el espacio de
trabajo, por lo que es necesario utilizar el modelo de cinemadtica inversa para aplicarlo a
un robot; uno de los objetivos planteados en este trabajo es evitar el uso del modelo de
cinematica inversa, por lo tanto al aplicar la metodologia del ApD debe ser capaz de generar
las trayectorias en el espacio articular. La técnica méds viable que se puede adaptar para
lograr este objetivo son los MOM.

En el ApD se utilizan los modelos probabilisticos como los MOM, debido a que en las
demostraciones existen variaciones en las trayectorias en amplitud y velocidad, la ventaja de
aplicar las técnicas estadisticas es la capacidad de manejar la alta variabilidad inherente en
los datos de las demostraciones, con el fin de codificar las variaciones temporales y espaciales
de los datos, asi como de codificar un modelo para recuperar y reproducir la trayectoria

generada.

1.1. Motivacion

La construccién de un exoesqueleto de la extremidad superior para realizar el seguimiento
de trayectorias, surgio por la necesidad de tener una plataforma para poder comprobar diver-
sas técnicas de control, en este trabajo la técnica que se desea comprobar es la metodologia
de ApD, utilizando la herramienta estadistica de los MOM.

El exoesqueleto de la extremidad superior de 4 gdl “CinvesRobot-1" es el primer prototipo
construido en el laboratorio del departamento de Control Automético del Cinvestav, cuyo
diseno tiene como objetivo realizar los movimientos del hombro y codo, para que en un futuro
se pueda utilizar en distintas aplicaciones como amplificadores de fuerza o en ejercicios para
rehabilitacién. Para llevar a cabo las pruebas de simulacion antes de aplicarlas directamente
al exoesqueleto fue necesario calcular la cinemética directa y el modelo dindmico.

El exoesqueleto a diferencia de un robot estd unido por algtin mecanismo a los eslabones

del ser humano, por lo tanto el espacio de trabajo del robot estd limitado al movimiento de
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las articulaciones del mismo, en el caso del exoesqueleto su espacio de trabajo estd limitado
al rango de movimiento de sus articulaciones y de las articulaciones del ser humano, debido
a esto para poder llevar acabo el seguimiento de trayectorias se deben de tomar en cuenta
los movimientos que puede realizar el ser humano.

La principal caracteristica del APD es que se basa en demostraciones, las cuales son
realizadas por el ser humano por lo que las trayectorias estan limitadas por el espacio de
trabajo de la persona, dichas trayectorias deberdn ser reproducidas por el exoesqueleto.

Actualmente la metodologia de ApD para seguimiento de trayectorias en robots se realiza
en el espacio de trabajo, existen pocas investigaciones que lo aplican en el espacio articular, la
ventaja de aplicarlo directamente en el espacio articular es evitar el cdlculo de la cinemética
inversa, la cual en el caso de los exoesqueletos entre mas gdl tenga, mas complejo sera obtener

el modelo de cinematica inversa.

Las investigaciones que aplican el ApD en el espacio articular utilizan la técnica de Dy-
namic Time Warping (DTW) que en espanol se le conoce como Distancia de Alineamiento
Temporal no Lineal, la cual tiene como funcién alinear las trayectorias en el tiempo y pro-
mediar las mismas para asi poder realizar el seguimiento de trayectorias; la idea de aplicar
los MOM es evitar el uso de DTW.

Existen diferentes trabajos que aplican los MOM para reconocimiento de trayectorias,
en el trabajo de [12], el cual tiene por objetivo identificar las trayectorias realizadas por un
robot, el cual aprende el movimiento de 4 letras del abecedario, para realizar esto, los MOM
generan una secuencia llamada cadena de Markov [57], [79], la cual decodifica las trayectorias
del movimiento de un robot y encuentra la probabilidad mds alta de la secuencia de estados
con ayuda del algoritmo de Viterbi [78].

Para el entrenamiento de los MOM [3], utiliza los puntos claves, los cuales se obtenien-
do calculando los méximos y minimos en las trayectorias o cuando existen cambios en las
posiciones o en las velocidades para lo cual se utilizan ciertos valores de umbral, tiene el
inconveniente que si se modifica la trayectoria se tiene que volver a asignar los valores de
umbral, en este trabajo se propone el algoritmo de Lloyd’s para calcular los puntos claves

de forma automatica solo asignando un niimero de particiones para la trayectoria.
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El trabajo presentando por [73], utilizan los MOM en el aprendizaje de trayectorias,
utilizan los puntos claves y usando la técnica de Dinamyc Time Warping, para evitar el uso
de esta técnica se propone el uso del algoritmo de Lloyd’s.

Trabajos sobre Aplicaciones de planeamiento de trayectorias usando MOM se basan en el
uso del algoritmo forward el cual es usado para buscar el conjunto con la maxima probabilidad
en los modelos entrenados para generar la trayectoria deseada, el algoritmo de Vitervi [78]
es aplicado para encontrar la secuencia de estados més probable, otras investigaciones se
presentan en [79], [35].

El objetivo de usar los MOM vy el algoritmo de Lloyd’s es para evitar tres problemas:

1. El problema del célculo de la Dynamic Time Warping en el espacio articular.

2. Generar las tayectorias en el espacio de trabajo y tener que tilzar el modelo de cin-

emadtica inversa del robot.

3. El problema de seleccionar los puntos claves en el espacio articular de forma manual.

El cldsico HMM es ademds modificado para que sea mas factible generar una trayectorias

en el espacio articular y en el espacio de trabajo.

1.2. Objetivos

1. Disenar y construir un exoesqueleto de la extremidad superior de 4 gdl para realizar
el control de seguimiento de trayectorias.

2. Aplicar la metodologia de Aprendizaje por Demostracién para el seguimiento de trayec-
torias en un exoesqueleto.

3. Disenar un algoritmo que permita a los MOM modelar el movimiento de trayectorias
en las demostraciones para generar una trayectoria generalizada.

4. Disenar un algoritmo utilizando la técnica de Lloyd “s para calcular los puntos clave
para entrenar los MOM.

5. Aplicar la metodologia de ApD utilizando los MOM para realizar el seguimiento de

trayectorias en el exoesqueleto de 4 gdl.
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1.3. Estructura

En el Capitulo 1 se describe el diseno del exoesqueleto de 4 grados de libertad, se explica
la cinemética de la extremidad superior el ser humano (hombro y codo), se describe el disefio
mecdnico para la seleccién de sus componentes ademés de describir el célculo de la cinemética
directa y el modelo dindmico, usando los pardmetros de Denavit-Hartenberg (D-H) para su
célculo.

En el Capitulo 2 se describe la metodologia del ApD, donde se explica que significa
aprender una trayectoria y como se genera la trayectoria aprendida, asi como sus principales
caracterfsticas y las distintas técnicas para aplicar esta metodologfa.

En el Capitulo 3 se explica que son los Modelos Ocultos de Markov, los problemas que
pueden resolver, su arquitectura, ademéds de describir el algoritmo disenado para entrenar
los modelos, usando demostraciones y generar una trayectoria para el seguimiento.

En el Capitulo 4 se muestran los resultados de la aplicacién de la metodologia de ApD
usando los MOM para la generacién de trayectorias en el exoesqueleto de 4 gdl.

Finalmente en el Capitulo 5 se presentan las conclusiones y el trabajo futuro.

1.4. Publicaciones

Revista

1. Javier Garrido, Wen Yu, Human Behavior Learning for Robot in Joint Space, Neuro-

computing, Aceptado.

2. Javier Garrido, Alberto Soria, Modular Design and Control of an Upper Limb Ex-

oskeleton, Journal of Mechanical Science and Technology , en revisién.

3. Javier Garrido, Wen Yu, Robot Trajectory Generation Using Modified Hidden Markov
Model and Lloyd’s Algorithm in Joint Space, Engineering Applications of Artificial

Intelligence, en revision.
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Congreso.

1. Javier Garrido, Wen Yu, Alberto Soria, Modular Design and Modeling of an Upper
Limb Exoskeleton, 5th IEEE. International Conference on Biomedical Robotics and
Biomechatronics, Sao Paulo, Brazil, 508-513, 2014.

2. Javier Garrido, Wen Yu, Trajectory Generation in Joint Space Using Modified Hidden
Markov Model, 23rd IEEE. International Symposium on Robot and Human Interactive
Communication, Edinburgh, Scotland, UK, 429-434, 2014.
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Capitulo 2

Diseno de un exoesqueleto para la

extremidad superior.

En este capitulo se explica el diseno y construccién de un exoesqueleto de 4 gdl para la
extremidad superior (hombro y codo), se presentan las consideraciones que se tomaron en
cuenta para su diseno, se explican las partes que componen al exoesqueleto y finalmente el
modelo matematico para calcular su cinemética directa y modelo dindmico.

Los exoesqueletos se usan fundamentalmente como: dispositivos teleoperados [56], ampli-
ficadores de fuerza en seres humanos [18], apoyo de terapia fisica en ejercicios de rehabilitacién
[74], para rehabilitacion de las extremidades superiores [51] y extremidades inferiores [32].

La primera generacién de exoesqueletos se diseno como amplificadores de fuerza para
humanos conocidos como Hardiman [39], donde sus articulaciones eran accionadas hidrguli-
camente por un operador. La segunda generacién de exoesqueletos usaba directamente la
fuerza de contacto entre el humano y el exoesqueleto como senal de control, por lo cual el
operador estaba en completo contacto fisico con el exoesqueleto durante su manipulacién
[32]. La tercera generacién de exoesqueletos estd definida por un alto nivel fisiolégico por lo
que su uso requiere sensores electromiograficos [22] y [54].

Para realizar el diseno es importante estudiar la cinemdtica y dindmica del brazo hu-

mano durante las actividades diarias para determinar el rango de movimiento de las articu-
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laciones en la investigacion [56], se realiz6 un estudio donde se muestran el histograma de los
movimientos del brazo cuando se realizan 19 actividades diarias, frecuentemente las veloci-
dades de las articulaciones son bajas al inicio o al final del movimiento de las trayectorias,
como se muestra en la figura 2.1, algunas distribuciones tienen la forma de distribucién nor-

mal, binomial o trinomial donde el centro corresponde al punto clave de las configuraciones

antropomorficas.
T T T T T T
» Hombro
5F Hombro extension l I.II flexion -
a
o -20 0 20 40 60 30
E |I-|ombr0 1 T 1 T 1 T 1 1
2 5+ . Hombro abduccién m
o aduccion
8 g _4_——-I.-..A.ll-.-.-...--- 4 !
S =20 0 20 . 40 , B0 . 80 100 120 14
8 5T Rotacién Externa Rotacidn Interna ]
; ____l-.lllllll-llll-._._
= 0
50 -40 20 ] 20 —40 B0 &0
Flexién del
5 | Extensién del Codo I Codo -
0
o =] 100 160

Angulos de las articulaciones (Grados)

Figura 2.1: Distribucién estadistica de las articulaciones del brazo humano durante 19

movimientos [56].

Los exoesqueletos para la extremidad superior comenzaron con [33] el cual fue de los
primeros en estudiar los 7 gdl de la extremidad superior del ser humano, en el trabajo de
[15] se presenta un diseno 9 gdl y [40] presenta un disenio de 11 gdl, el tener mayor gdl en
un exoesqueleto tiene la ventaja de generar movimientos que otros de menor gdl no puede,
el diseno de [51] no toma en cuenta el movimiento de traslacién y rotacién de la escapula
y de la clavicula. Analizando los trabajos antes mencionados, los modelos de 7 gdl dan una
buena combinaciéon de exactitud y su diseno no es tan complejo, si solo se toman en cuenta

los movimientos del codo y hombro, estos movimientos solo tienen 4 gdl como en el diseno
de [44].
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Una parte esencial de los exoesqueletos son los actuadores, en la actualidad existen una
gran variedad como son: motores eléctricos [47], musculos neumadticos [59] y actuadores
hidraulicos [42].

La forma de llevar a cabo la transmision de potencia en los exoequeltos es a través de unn
tren de engranes [38], accionamiento por cables [51],y diferentes mecanismos de acoplamiento.

El diseno del exoesqueleto esta montado en el piso, lo que permite ajustarse a diferentes
niveles de altura de las personas, para la sujecién del brazo tiene un mecanismo deslizable
lo que permite trabajar con diferentes tamanos de brazos, como se ve la figura 2.2-1. El

exoesqueleto CinvesRobot tiene 4 gdl, tres para el hombro y una para el codo.

Figura 2.2: CinvcesRobot-1: exoesqueleto de 4 gdl para la extremidad superior

2.1. Cinemaética y dinamica de la extremidad superior

La extremidad superior estd formada principalmente por el hombro, codo y muneca y

huesos como se muestra en la figura 2.3. El hombro es la parte del cuerpo donde se une el
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brazo con el tronco, la cual estd formado por la conjuncién de los extremos de tres huesos: la
clavicula, la escdpula y el hiimero; asi como por miisculos, ligamentos y tendones. El hombro

es la articulaciéon con mayor amplitud de movimientos del cuerpo humano.

El brazo se encuentra entre la cintura escapular que lo fija al tronco y el antebrazo, el
hueso del brazo es el hiimero, que se articula con la escdpula por su epffisis proximal, y con

el ctbito y radio en su epifisis distal.

Las manos estédn localizadas en los extremos de los antebrazos, son prensiles y tienen cinco
dedos cada una. Abarcan desde la muneca hasta la yema de los dedos .LLa mano estd unida al
antebrazo por una unién llamada muneca (cuyos huesos forman el carpo) y consiste en una
palma central (cuyos huesos forman el metacarpo) de la que surgen cinco dedos (también
denominados falanges). Ademds la mano estd compuesta de varios musculos y ligamentos

diferentes que permiten una gran cantidad de movimientos y destreza.

CLAVICULA

ACROMION —
APOFISIS
CORACOIDES

ARTICULACION
ESCAPULO-HUMERAL

OMOPLATO
(ESCAPULA)

HUMERO

ARTICULACION
DEL CODO

RADIO
cUBITO

ARTICULACION

JES D -
HUESOS lLLCARFO|: DE LA MURECA

HUESOS METACARPIANOS [

HUESOS DE LOS DEDOS [

Figura 2.3: Anatomia de la extremidad superior
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2.1.1. Modelado de la extremidad superior

La extremidad superior puede ser representada como un conjunto de cuerpos rigidos
conectados por uniones. La extremidad superior tiene un total de 9 gdl sin tomar en cuenta

los dedos.

La articulacién del glenohumeral del hombro es compleja, es una articulacion esférica la
cual habilita al himero a rotar en 3 gdl, con los siguientes movimientos: flexién-extension,

abduccion- aduccién y rotacion medial-lateral.

La articulacién esternoclavicular tiene 2 gdl, sus movimientos son elevacién-depresion del

hombro y retracciéon-prolongacién, por lo tanto el hombro tiene un total de 5 gdl.

El codo tiene 2 gdl, el movimiento es flexién-extension del codo y pronacién-supinaciéon
del antebrazo. La articulacién de la muneca tiene 2 gdl, la muneca flexién-extensién y radial-

cubital. Los movimientos se muestran en la figura 2.5

Los exoesqueletos de la extremidad superior estdn disenados para actuar en las articula-
ciones glenohumeral, codo y muneca y son pocos los exoesqueletos que incluyen los grados
de libertad de la articulacién esternoclavicular, si se desea que opere en todo el rango de
los movimientos de la extremidad superior del ser humano es necesario el uso de actuadores

pasivos y activos para las articulaciones esternoclavicular y glenohumera.

Los movimientos de la extremidad superior puede ser simplificados por siete grados de
libertad, con los cuales se puede obtener un espacio de trabajo bastante funcional, donde 3

gdl son para el hombro 2 gdl para el codo y 2 gdl para la muneca

El brazo humano se puede dividir en tres articulaciones complejas las cuales son: el
hombro, el codo y la munieca; para el diseno del exoesqueleto del hombro y codo se realizan
los movimientos que se muestran en la figura 2.4, en la tabla 2.1 se muestran los grados de

movimientos de cada articulacién al hacer actividades diarias.
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k AXIs < ‘AMS Supinationl Pronation
Flexion Abduction . )
~ AXis
Figura 2.4: Movimientos del hombro, codo y muneca
Extremidad superior Movimientos Grados de movimiento
Abduccién-aduccién. 0° a 180°
Hombro. ) )
Flexién-extension. —60° a 180°
(3 gdl). .
Interno-externo(rotacion). —80° a 180°
Codo. . s
Flexién-extension. 0% a 150°
(1 gdl).

Tabla 2.1 Movimientos del hombro y cbbbodo

2.2. Diseno mecanico de un exoesqueleto para la ex-

tremidad superior

El anilisis mecdnico se realiza para validar la estructura cinemética del robot. Como ya
se menciono anteriormente el hombro es anatémicamente complejo, debido a que su centro
de rotacién cambia con los movimientos que realiza, si el exoesqueleto estd directamente
unido a la parte superior del brazo del usuario, se debe tomar en cuenta el poder cambiar
el centro de rotacién lo cual es una gran dificultad en el diseno, ademds de que el centro
de rotacién del hombro del usuario estd adentro de él, por lo tanto es necesario modelar la

articulacion del hombro como una articulacion esférica.
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Figura 2.5: Grados de libertad simplificado de la extremidad superior.

La articulacién del codo es modelada como una unién tipo bisagra, aun cuando consiste
en tres huesos, alinear el centro del eje de rotacién de la articulaciéon con el del usuario es

bastante sencillo.

El diseno del exoesqueleto se hizo con 4 gdl divididos en tres gdl para el hombro y 1 gdl
para el codo, como se muestra en la figura 2.6. Para el movimiento del hombro es necesario
una articulacién esférica, por lo tanto se busca que los 3 ejes de cada gdl coincidan en un
mismo punto, para el caso del codo se requiere un solo gdl tipo bisagra como se muestra en

la figura 2.7.

Las articulaciones del exoesqueleto estédn representados por ¢; a g4 donde g;a g3 son los
encargados de los movimientos del hombro: flexién-extensién, abduccién-aduccion y rotacion

interna-externa, ¢4 es el responsable del movimiento del codo flexién-extension.

A continuacién se explican las partes que componen el exoesqueleto.
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Hombro
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0 Q1 Extensién - Flexion|
; |
=& |
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|
|
|
|

Abduccién -aduccién

\
Q3
| Rotacién Interna-externa

Q4
Flexién-extension

Figura 2.6: Grados de libertad para el exoesqueleto CinvesRobot-1

2.2.1. Actuadores

Los Motores usados en el exoesqueleto son Médulos Power Cube (MPC) de la marca
Shunk como se muestran en la figura 2.8, cada médulo puede trabajar como controlador
distribuido. El controlador maestro (computadora) es el encargado de generar la secuencia
del programa y enviar la senal de control o de referencias a cada uno de los MPC, debido a que
cada motor se puede controlar de tres formas diferentes: Control de Corriente, Velocidad y
Posicion. El controlador maestro es el encargado de monitorear cada motor, leer las variables
y comprobar que estén dentro de los parametros nominales para su correcto funcionamiento.

Las variables que en los MPC se pueden monitorear son:

e Posicion.

e Temperatura.

e Corriente.

e Voltaje.

e Velocidad.

e Aceleracion.

En la parte de seguridad cada motor tiene instalados frenos electromagnéticos los cuales



2.2 Diseno mecdnico de un exoesqueleto para la extremidad superior 17
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Figura 2.7: Exoesqueleto CinvesRobot-1 de 4 gdl.

se pueden activar por diferentes causas: si el motor se sale de su rango de operacién de
trabajo, si uno de sus pardametros estd fuera de sus valores nominales o por programacion

para evitar una colisién.

Internamente cada uno de los médulos estd integrado por un controlador, un servoam-
plificador, un motor sin escobillas (brushless), sliping por el que se introducen los cables,
un encoder absoluto para medir la posicién y sensores, cuenta con una interface de comu-
nicacién que soporta dos protocolos: protocolo UART RS-232 y protocolo CAN (Controller
Area Network)), ademds de contar con sensores de limite (limit switch) que se pueden pro-
gramar para que se detenga el motor cuando alcance ciertos limites de trabajo; en la figura

2.9 se muestra el diagrama de flujo de datos del modulo Power Cube.

Para el diseno del exoesqueleto se calculé la masa a mover, la cual estd formada por
el peso de los eslabdnes, los motores y las articualciones del usuario; una vez calculado lo
anterior se propusieron los motores con el par requerido, tomando en cuenta que entre mas
cerca éste de la base mds par se requiere, los modelos Power Cube que se usaron se muestran

en la siguiente tabla 2.2:
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Figura 2.8: Modulo Power Cube (MPC).

Articulacién | Modelo Powe Cube | Voltaje | Par Peso
1 PR 110-161 48 VDC | 142 Nm | 5.6 Kg
2 PR 90-161 24 VDC | 72 Nm | 3.4 Kg
3 PR 70-161 24 VDC | 23 Nm | 1.7 Kg
4 PR 70-161 24 VDC | 23 Nm | 1.7 Kg

Tabla 2.2 Modulos Power Cube usados por articulacién

Los MPC se unen unos con otros a través de eslabones los cuales tienes como objetivo
alienar las articulaciones del exoesqueleto a continuacién se menciona como se seleccionaron

los eslabdnes.

2.2.2. Eslabones

Los eslabones se construyeron de acero al carbén y dependiendo de su funcién es la
forma y longitud de cada uno, como se explicé anteriormente para realizar los movimientos
del hombro se necesitan 3 gdl, por lo tanto fue necesario disenar los eslabones en forma de

"L", la longitud y ancho de cada eslabén se seleccioné en funcién de las medidas de los MPC
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Modulo Power Cube

Flujo del proceso

Mddulo en movimiento

19

Actuadores

Sensores

| Légica Interna (Unidad de Control) ‘

Interface de comunicacion

Interface de usuario/
Control maestro

Fuente de alimentacion

Figura 2.9: Diagrama a bloques del MPC.

A 4

para que sus ejes de rotacién coincidan, ademés que con esto se logré que los ejes de los

motores estén ortogonales uno con otro, como se muestra en la figura 2.10(a.

El eslabén utilizado para unir la articulacién 3 con la articulacién 4 tiene la forma que

se muestra en la figura 2.10(b, se seleccioné esta forma debido a las diferencias que tienen

los motores en tamano y es necesario por diseno que los ejes que sirven para la sujecion del

brazo y el antebrazo estén alineados.

Para la sujecion del brazo y antebrazo se construyeron unos soportes de plastico duro

(PVC), el cual tiene dos correas con velcro que sujetan el brazo y antebrazo respectivamente,

ademds cuentan con un mecanismo deslizable que sirve para sujetar brazos de diferentes

tamanos como se muestra en figura 2.10(c.

Las dimensiones de los eslabones asi como las masas se muestran en la tabla 2.3
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Q&

a) b) c)

Figura 2.10: Eslabones del exoesquelto para las articulaciones a) 1, 2 y 3, b) 4,y ¢) soporte

para el brazo y antebrazo

Tipo d
Eslabén po e Masa(g) Dimensiones(mm)
eslabén
Largo=345, ancho=228
1 a) 2875
Altura=100, espesor=4.76
5 2) 1578 Largo=190, ancho=175
Altura=100, espesor=4.76
3 a) 1006.13 Largo=345, ancho=228
4 b) 577.48 Largo=220, ancho =95
Soporte del brazo ) 577.48 Largo=220, ancho superior=95
¢
y antebrazo 1578 Ancho inferior=72, espesor=4.76

Tabla 2.3 Dimensiones y masa de los eslabones

Los MPC cuentan con un sistema de transmisién para aumentar el par de los motores,

los cuales se mencionan a continuacion.

2.2.3.

Sistema de transmision

Los MPC usan un sistema de transmisién de potencia tipo Harmonic Drive (HD) el cual es

capaz de desarrollar elevadas relaciones de transmision, con exactitud en su posicionamiento y
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una relacién peso-volumen baja. El Harmonic Drive estd compuesto por 3 elementos distintos
y con funciones bien definidas, El Wave Generator (WG), El FlexSpline (FS) y El Circular

Spline (CS), los elementos se muestran en la figura. 2.11.a).

Circular Spline

Flexspline

Wave
Generator =

Figura 2.11: a) Partes del Harmonic Drive, b)Harmonic Drive ensamblado

Se dice que el HD tiene tres posibles configuraciones de funcionamiento, debido a que
cualquiera de los tres componentes antes mencionados puede servir de entrada o salida de
movimiento de rotacioén, lo cual determinara la configuracién del dispositivo.

La configuracién bésica, consiste en la fijacién del CS, que permite una rotacién de alta
velocidad en el WG y una baja velocidad en el FS, de manera similar, con el FS fijo, el
par en el WG puede incrementarse y transmitirse a través del Circular Spline. Si tanto el
Circular Spline como el FlexSpline son utilizados como entradas, el Wave Generador puede
ser manejado a altas velocidades y bajo par. En general, usando diferentes combinaciones de

rotacion de los tres componentes del HD, se pueden lograr diferentes relaciones de transmision

y par.

Fundamentos de operacién del HD

Cuando se insertan en el FlexSpline y el Wave Generador en el Circular Spline como se

muestra en la figura 2.11.b), los dientes externos del FlexSpline engranan con los dientes
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internos del Circular Spline a lo largo del eje mayor de la elipse del Wave Generator. Los
tres componentes de la transmisiéon pueden rotar a velocidades diferentes, aun estando en el
mismo eje de rotacién. El mecanismo de rotaciéon del Harmonic Drive comienza su recorrido
en el momento que el Wave Generator tiene la zona de engrane en su eje mayor, y cuando
esta zona se desplaza 180° alrededor de la circunferencia del Circular Spline, entonces el
FlexSpline, que posee dos dientes menos que el Circular Spline, tendra un retraso de un diente
relativo al Circular Spline. Por este engrane gradual y continuo de los dientes del engranaje,
cada rotaciéon del Wave Generator mueve al FlexSpline dos dientes hacia atrdas sobre el
Circular Spline. Las relaciones de transmisién tipicas del Harmonic Drive estédn en el rango
de 50:1 a 200:1, en una transmisién simple [60]. Las eficiencias del mecanismo normalmente
rondan el 85 %, aunque pueden alcanzar un 90 %; las transmisiones mds pequenas pueden
proporcionar un par minimo de salida de alrededor de 1.3 N.m, a altas revoluciones (3000
rpm) y con relaciones de transmisién minimas (50:1), por el contrario, los Harmonic Drives

de alta potencia pueden llegar hasta 10.000 N.m de capacidad de par.

El Harmonic Drive Ideal

Al Harmonic Drive se le asigna una relaciéon de transmisiéon N, que describe su posicién,
velocidad y comportamiento de par.
En particular, conociendo el valor de N y la posicién de dos de los tres componentes del

HD, puede saberse la rotacién ideal del tercer componente, mediante la ecuacién 2.1:

Owe = (N + 1)0cs — NOpg (2.1)

donde wy ¢ es la Rotacién angular del Wave Generator, f¢cs es la Rotacién angular del
Circular Spline y frg es la Rotacién angular del FlexSpline.
De manera similar, dado que N es una constante bajo suposiciones ideales, la derivada

de esta relacion produce una restriccion de velocidad angular dada por la ecuacién 2.2:

wwag — (N + 1)0)05 — NUJFS (2.2)



2.2 Diseno mecdnico de un exoesqueleto para la extremidad superior 23

1 Control electrénico

2 Encoders

3 Motor

4 Harmonic Drive

5 Freno electromagnético

6 Carcasa a prueba de humedad

Figura 2.12: Partes internas del MPC.

De las ecuaciones 2.1 y 2.2 se aprecia que, si wgos=0, el Wave Generator rotard N veces
més rdpido que el FlexSpline en la direccién opuesta. En una configuraciéon diferente, un
FlexSpline fijo produce que el Wave Generator rote (N + 1) veces mds rapido que el Cir-
cular Spline en la misma direccién. Aplicando la ley de conservacién de la energia a los 3

componentes del HD, el par ideal se define como:

1 1

Tos = ——. 2.3
N1 T TN (2.3)

De esta identidad, se puede comprobar que, el par en cada puerto del HD conduce al par

Twa =

ideal en los otros dos. También se observa que el par en el FlexSpline es semejante al par
en el Circular Spline, que es aproximadamente N veces més grande que el par en el Wave
Generator. Con las ecuaciones 2.1, 2.2 y 2.3, el comportamiento dindmico de un HD bajo
suposiciones ideales, estd completamente definido.

Los MPC usados tienen una relacién de transmisién de 161:1 a una velocidad de 25 rpm,
la ubicacién del Harmonic Drive dentro de los MPC se muestra en la figura 2.12

Los médulos de comunicacién es una parte esencial en la interface hombre-méquina del

control maestro y los MPC, a continuacién se explica el protocolo de comunicacién usado.
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2.2.4. Protocolo de comunicaciéon

El protocolo de comunicacién usado es CAN (acrénimo del inglés Controller Area Net-
work) desarrollado por la firma alemana Robert Bosch GmbH [11], basado en una topologia
bus para la transmisién de mensajes en entornos distribuidos [11]. El procesador anfitrién
(host) delega la carga de comunicaciones a un periférico inteligente, por lo tanto el procesador

anfitrién dispone de mayor tiempo para ejecutar sus propias tareas.

Principales caracteristicas de CAN

CAN se basa en el modelo productor/consumidor, el cual es un concepto, o paradigma
de comunicaciones de datos, que describe una relacién entre un productor y uno o mds
consumidores, CAN es un protocolo orientado a mensajes, es decir la informacién que se va
a intercambiar se descompone en mensajes, a los cuales se les asigna un identificador y se
encapsulan en tramas para su transmisién. Cada mensaje tiene un identificador tinico dentro
de la red, con el cual los médulos deciden aceptar o no dicho mensaje.

De acuerdo al modelo de referencia OSI (Open Systems Interconnection, Modelo de in-
terconexioén de sistemas abiertos), la arquitectura de protocolos CAN incluye tres capas:
fisica, de enlace de datos y aplicacion, ademds de una capa especial para gestiéon y control
del médulo llamada capa de supervisor.

Cuando un médulo necesita enviar informacién a través de una red CAN, puede ocur-
rir que varios médulos intenten transmitir simultdneamente. CAN resuelve lo anterior al
asignar prioridades mediante el identificador de cada mensaje, donde dicha asignacién se
realiza durante el diseno del sistema en forma de nimeros binarios y no puede modificarse
dindmicamente. El identificador con el menor nimero binario es el que tiene mayor prioridad.

En cuanto a la deteccién y manejo de errores, un controlador CAN cuenta con la capaci-
dad de detectar y manejar los errores que surjan en una red. Todo error detectado por un
nodo, se notifica inmediatamente al resto de los nodos.

Para hacer la interface entre el control maestro y los MPC, se usé una tarjeta con un

DSPIC 304012, para la transferencia de datos de la tarjeta con el control maestro, se usa
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una Interface USB, para la comunicacién entre la tarjeta y los MPC se realiza a través de
protocolo Can, las prioridades de los mensajesy el manejo de errores se realizan con ayuda

de las librerfas propias del DSPIC. como se muestra en la figura 2.13.

Figura 2.13: Tarjeta de interface de protocolo USB a CAN

Toda la programacién del DSPIC se realizé en lenguaje C, a continuacién se explica el

algoritmo 2.1 para la interface de comunicacién.

1. Cuando se energiza la tarjeta de interface, el primer paso es llamar a la funcién stop la
cual es la responsable de detener todos los MPC y posicionarlos en Home, se comprueba

que hayan llegado si no se espera hasta que lleguen a esta posicion.

2. El siguiente paso es iniciar un Ciclo donde se leen las posiciones generadas por el
Controlador Maestro y se envian a cada MPC, una vez hecho esto se leen las posiciones
actuales de los MPC y se mandan al Control Maestro, este Ciclo se repite hasta que

se presione el Botén stop.

3. Cuando se presiona el el boton Stop, se llama a la Funcién Stop la cual ya se explicé

y se sale del Ciclo.

A continuacién se muestra el algoritmo que se programo en la interface DSPIC.
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Algoritmo 2.1 Interface de comunicacion

Stop: Detener todos los MPC' "Halt"
Posicionar los MPC a "Home"
Hogar: Si (Pos de MPC <> "Home")
1 a Hogar
end Si
end Funcién
LLamar Funcion Stop:
Leer Vel y Acel del Control Maestro
Mandar Vel y Acel a cada MPC
Ciclo: Leer Pos del Control Maestro
Escribir la Pos a MPC
Pedir la Pos actual a MPC
Enviar la Pos actual al Control Maestro
Si (Boton_ stop = verdadero)
Llamar Funcion Stop
i a Fin
end Si
Ir a Ciclo
Fin End

2.3. Control maestro

El control maestro es el encargado de enviar las senales de control o senales de referencia
y leer los sensores de cada uno de los MPC, todo esto con la finalidad de controlar en lazo
abierto o lazo cerrado los MPC y comprobar el correcto funcionamiento de los mismos como
se muestra en la figura 2.14.

El controlador maestro puede trabajar en lazo abierto o lazo cerrado:
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Médulo n Médulo n+1 Médulo final

c | pC Interface
ontrol maestro (PC)  15r5GeaIo]  ps-pic Protocolo CAN
. . L usB
Voltaje de alimentacion 28/24vd
c
Voltaje de alimentacion
de control 24 Vdc

Figura 2.14: Comunicacién de los modulos con el control maestro

Si se desea trabajar en lazo abierto, se debe seleccionar el modo de trabajo en posicién.
El controlador maestro es el responsable de generar las trayectorias asi como de proporcionar
las velocidades y aceleraciones de cada motor, el controlador de cada médulo es el encargado

de llevarlo a la posicién deseada.

En el caso de trabajar en lazo cerrado el controlador maestro selecciona el modo velocidad
o corriente, para esto es necesario medir la posicién del motor y compararla con la senal de

referencia para obtener el error y calcular una ley de control.

EL control maestro (PC) calcula la ley de control con el programa de Simulink de Mat-
lab y usando el software Quarc Real-Rime Control para trabajar en tiempo real, los datos
generados se transmiten a través del puerto USB hacia la interface cuya funcién es convertir

los datos enviados en protocolo USB y transmitirlo a los MPC por protocolo Can.

La tarjeta de Interface también tiene la funcién de solicitar a cada MPC los valores de
la posicién medidos por los encoders absolutos, una vez que recibe los datos son enviados
a través del protocolo USB al control Maestro para calcular la ley de control, el tiempo de

muestreo es de 1 kHz.
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2.4. Seguridad

La seguridad en el exoesqueleto es muy importante por los danos que pudiera ocasionar
al momento de ser usado por alguna persona, por lo tanto existen 5 mecanismos de seguri-
dad para evitar algin accidente, 3 son externos y 2 estdn integrados dentro de los MPC a

continuacion se describe cada uno de ellos.

1. Interruptores de limites integrados en los MPC, los cuales se activan cuando los motores

alcanzan un valor angular, lo cual se utiliza para detener el motor.

2. Configuracién de cada MPC se programan para que los motores alcancen ciertos an-

gulos los actuadores se detengan y no lastimen al usuario.

3. Boton de paro de emergencia controlado por el operador que supervisa el funcionamien-
to del exoesqueleto y detiene los actuadores en cualquier momento que sea oprimido,

como se muestra en la figura 2.15.

Figura 2.15: Boton de paro

4 Programacion desde el controlador maestro si la posicién angular leida esta fuera de los
limites permisibles de los movimiento del ser humano manda a detener los actuadores,

como se muestra en la figura2.16.
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5 Boton de paro de emergencia controlado por el usuario que detienen a los actuadores

en cualquier momento que se active.

o]

In1

Abs q1>90 Stop Simulation

>= 140 STOP

42>140 Stop Simulation1

q2<-115 Stop Simulation4

STOP

Stop Simulation2

q2<1 Stop Simulation3

STOP

Stop Simulations

qR2<-2 Stop Simulationé

Figura 2.16: Modulo de Seguridad en simulink

2.5. Modelo del Exoesqueleto

La cinematica del robot estudia el movimiento del mismo con respecto a un sistema de
referencia, describe el movimiento espacial del Robot como una funcién del tiempo y en
particular por las relaciones entre la posicién y la orientacién del extremeno final del Robot

con los valores que toman sus coordenadas articulares.
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(xoaJ/orZo/)

(x4,y4,z4)

Figura 2.17: Exoesqueleto de 4 gdl.

2.5.1. Cinematica directa

Para calcular la cinematica directa del exoesqueleto de 4 grados de libertad que se muestra
en la figura 2.19, se utilizo los pardmetros de Denavit-Hartenberg (D-H) [71], por lo que es

necesario cumplir la siguiente convencion:

1. El eje z se selecciona en la direccién de eje de la articulacién (articulaciones en revolu-

cién).
2. El eje x es paralelo a la normal: z,, = 2z, X 2z, 1

3. El eje y se selecciona una vez seleccionado los ejes x y z, tomando en cuenta la regla
de la mano derecha para sistemas coordenados (Producto Cruz : donde los dedos son:

Pulgar a, indice b, medio c,ax b =c)

Los pardametros DH se seleccionan tomando en cuenta las siguientes reglas:
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a; es la distancia entre el eje z;_1 v z;, y es medido a lo largo del eje x;

d; es la distancia ente el origen o;,_; y la interseccién del eje z; con z;,_; medido a lo

largo del eje z;_1

«; es el angulo entre los ejes x;_1 y x; medido en el plano normal a z;

0; es el dngulo entre los ejes x;_1 y x; ,medido en el plano normal a z;_;

Tomando en cuenta la convencién D-H se definié los marcos de referencia para cada
articulacién como se muestra en la figura 2.18, para la seleccién de los pardametros D-H
de las tres primeras articulaciones, las cuales representan una articulacién esférica, por lo
tanto solo existe movimiento de los dngulos g1, ¢2 v ¢3 v no existe desplazamiento ya que los
tres ejes coinciden en un mismo punto sin importar el giro de las articulaciones, por lo tanto
se analizé como una articulacién esférica con un desplazamiento en la articulacién gs, para
calcular los pardametros D-H de la articulacién ¢4 se consideré una articulacién en revolucion,

quedando los pardmetros como se muestra en la tabla 2.1

Eslabon || a; | d; | o; | 6;
1 0 0 % 1
2 0 0 —% q2
3 ) 3 0 0 qs
4 l4 0 0 qa

Tabla 2.1 Pardmetros D-H del exoesqueleto.

El uso de coordenadas homogéneas para la localizacion de sélidos en un espacio dimen-
sional se realiza a través de coordenadas de un espacio (n + 1)-dimensional. Es decir, un
espacio n-dimensional se encuentra representado en coordenadas homogéneas por (n + 1)
dimensiones, de tal forma que un vector p(zx,y, z) vendrd representado por p(wz, wy, wz, w),
donde w tiene un valor arbitrario y representan un factor de escala [7] .

A partir de la definicién de las coordenadas homogéneas surge inmediatamente el con-

cepto de matriz de transformacién homogénea. Se define como matriz de transformacion
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Figura 2.18: Marco de referencia para los pardmetros D-H.

homogénea T a una matriz de dimensién 4 x 4 que representa la transformacién de un vector
de coordenadas homogéneas de un sistema de coordenadas a otro. Si se considera la trans-
formacién de perspectiva nula y el escalado global unitario, la matriz de transformacion

homogénea T' queda de la siguiente forma:

R’Il '3
T0= AAy- Ay =| 0 (2.4)
0 1
[cos f; —cosq;sinf; sinf;sinco;  aq;cos 9[
sinf); cosf;cosqe; —cosH;sine; a;sinb;
0 sin o COS Q; d;
| 0 0 0 I

donde Rjj corresponde a una matriz de rotacién, of corresponde al vector de traslacion,

a;,d;, a; v 0; son los pardmetros D-H. Usando los valores de la tabla 2.1 y la ecuacion 2.5,
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las matrices homogénea A; para cada eslabén son:

cosqu 0 sing; O
A, = sinqu 0 —cosq; O 7
0 1 0 0
| 0 0 0 1]
[cos @ 0 —sing 0]
A, — singa, 0 cosqga 0 7
0 -1 0 0
| 0 0 0 1]
[cos qs —sings 0 |
sinqg cosqs O
Az = ’ ’ Yy
0 0 1 I3
0 0 0 1]
[ cos qs —singy 0 lycosqy
singg cosqy 0 Igsingy
Ay =
0 0 1 0
| 0 0 0 1

Donde la matriz de transformacién homogénea es:
T) = AjAyA3A,
[— (c4) (5183 — c1c2e3) — 15254 (s4) (5183 — c1c2e3) — cleds2

c2s4 + c3c4s2 c2cd — ¢3s2s4
0 0

33

(2.6)

(2.7)

c3sl + cle2s3

5283
0

(c4) (c1s3 + c2¢3s1) — s1s2s4  — (s4) (c1s3 + c2¢3s1) — cds1s2 25153 — c1c3

01
Oy

0q




34 Disenio de un exoesqueleto para la extremidad superior.

0] = lysl — Iy (c4) (5153 — clc2e3) — 35153 + Isclc2e3 — lycls2s4
03 = lg(cd)(cls3 + c2c3s1) — locl + Izcls3 + [3c2¢351 — 14515254
og = I3+ [3¢352 + 4254 + 14c3cds2

donde, ¢; = cosq; v s; = sing; para i = 1.,4.
Para calcular la cinemdtica directa se toma en cuenta el vector de traslacién, o =
T .
[4,Ys, 24]" que representa los componentes xg, 3o, 2o del origen con respecto al marco de

referencia o4 donde:

x = lysing; — Iy (cosqq) (sing; sings — cos qq cos ga cos qz) — I3 singy sings +  (2.10)
[3 cOS q1 COS (o COS g3 — [4 COS @ Sin @o Sin gy

y = l4(cosqy) (cosqsings + cos g cosqssing;) — Iy cos gy + I3 cos ¢y sin gz +
l3 cos qo cos @3 sin q; — l4 sin ¢ sin go sin gy

z = I3+ l3c08qssings + [4cos gy sinqy + 4 cos g3 cos @4 Sin qo

2.5.2. Modelo dindamico

El exoesqueleto para la extremidad superior es fijado en el brazo humano y su compor-
tamiento es el mismo que el del brazo humano, anteriormente se mencioné ¢, g2 y g3 son las
articulaciones del hombro y ¢4 para el codo como se muestra en la figura 2.6, la cinemética y
dindmica de las articulaciones son obtenidas del brazo humano. El marco de referencia para
q1, G2, q3 ¥ qq4 son calculados de la tabla 2.1

Para calcular el modelo dindmico, se calcula primero la velocidad lineal la cual se obtiene

por la diferenciacién aplicando la regla de la cadena del efector final 6f quedando como:

Q

n
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donde
J, = 8027
dq;
TS; _ Ré <Q) 03
0 1

= T 'L T
[ RY Rio*+ Ri'oi | + 0!
0 1

0; esta dado por los tres primeros elementos de la cuarta columna de T¢.

La dindmica del exoesqueleto incluye la cinemética de traslacion, la cinematica de rotacién

y la energia potencial, donde la energfa de traslacién se calcila como:

1., | T .

La energia de rotacién es

DN —

4
Z (wé)T L}
=1
q" [Z Il L-Jm] .
=1

N| —

La energfa potencial del manipulador es la suma de las energias en cada uno de los
eslabones que se calcula como la masa multiplicada por la aceleracién gravitacional y el peso

en cada centro de masa.
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Vi =mglasing

Vo = maglaly [sing + lasin (¢ + ¢2)]

V3 = gms (I3 cos gy sin gz — I3 cos q1 + I3 cos gz cos g sin qy)

Vi = lasing; — l4 (cos qq) (Sin ¢y sin g3 — €os g1 €OS go €OS q3) — 3 sin ¢y sin g3+
l3 cos q1 cOs qa COS g3 — l4 COS @1 Sin @9 Sin gy

V=V+VWV+V+V;

La dinamica del exoesqueleto es derivada de la ecuacion Euler-Lagrange

d0L 0L
—_— = L=K-V. K=Kr+K
dtaq  oq ’ T+ Kr

La ecuacién dindmica es

M(q)§i+C(q,q)i+G(q) =T

Donde
M (q) = D (q)
G(q)=[br, 0", & =5~
C(q,q) ={cj}, o= Z?:l CijeGi, k,j=1--'n

¢ son los simbolos de Christoffel [71]

dq; a%‘ gy,

2.5.3. Singularidades

Como se explicé anteriormente el modelo del hombro se puede representar como una
articulacién esférica (ball and socket) como se muestra en la figura 2.7, cuando se mueve el
exoesqueleto a la posicién que se muestra en la figura 2.19, se puede observar que en esta
posicién se alinean las articulaciones ¢; y ¢z, lo que genera una singularidad, una singularidad

se presenta cuando la configuraciéon de un dispositivo pierde 1 gdl como resultado de la
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alineacién de dos ejes de rotacion, lo que significa que dos articulaciones son colineales por
lo tanto no son linealmente dependientes, esto ocurre cuando el dngulo de ¢ =0y g2 = —90
grados, estos valores se evitan para evitar la singularidad. Para minimizar la frecuencia de
estas ocurrencias, el eje de la articulacién ¢; es ubicado de tal forma que la singularidad con
la articulacién g, si se llega a presentar se de un movimiento que es antropomdérficamente

dificil de alcanzar..

Figura 2.19: Exoesqueleto de 4 grados de Libertad

La existencia o no existencia de singularidades dependerd enteramente del espacio de
trabajo, los espacios de trabajo esféricos siempre contendrén posiciones singulares, el desafio
consiste en colocar la singularidad en una posicién inalcanzable como es el limite del espacio
de trabajo.

En este capitulo se explico el diseno del exoesqueleto de 4 gdl de la extremidad superior, el
criterio que se utilizé para la seleccién de sus articulaciones, para generar los movimientos del

hombro y codo, se explicé los rangos de movimientos que realiza cada articulaciéon tomando



38 Disenio de un exoesqueleto para la extremidad superior.

en cuenta la cinemética del ser humano, se describié las partes que forman el exoesqueleto:
actuadores, eslabones, sistemas de comunicacién MPC y finalmente se presenta el modelo de
cinemética directa y el modelo dindmico. En el siguiente capitulo se explica la metodologfa del

aprendizaje por demostracién para realizar el seguimiento de trayectorias en el exoesqueleto



Capitulo 3
Aprendizaje por Demostracion

En este capitulo se presenta el Aprendizaje por Demostraciéon ApD como un técnica que
permite el seguimiento de trayectorias en robots, se describen los factores a tomar en cuenta
al aplicar esta metodologia, se explican los métodos para aprender una tarea y generar la
tarea aprendida, ademds de cémo se evalia la tarea aprendida con respecto a la tarea

ensenada.

Las primeras investigaciones se iniciaron, a principios de los anos 80’s, el primer enfoque
fue a través de razonamiento simbdlico y fue aplicado en robots [19], [36], [58], la tarea
de demostracion era segmentada en una secuencia de transiciones estados-acciones-estados,
las demostraciones normalmente consistian en mover manualmente el robot a través de una
secuencia de movimientos y grabar la posicién y orientaciéon proporcionada por los sensores
durante los movimientos guiados, usando estas posiciones se disenaba un controlador de
maquinas de estados finitos, la cual usaba un lenguaje simbdlico con reglas “si-entonces”,
describiendo los estados y las acciones de acuerdo a la relacién simbdlica, como por ejemplo

“en contacto con”. “cerrar gripper”, “mover hacia”’, etc.

Actualmente la forma de aplicar el ApD en los robots se puede dividir en dos partes:
como ensenar una trayectoria y cémo generar la trayectoria aprendida, la primera parte
se refiere a como se mapean las demostraciones hacia el robot es decir la forma en que se

direccionan los estados y como se relaciona con las acciones, la segunda parte se refiera a
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como el controlador del robot en base a los valores de los estados genera las salidas para
reproducir la trayectoria deseada.

La ventaja de utilizar el ApD es que el robot aprende a realizar tareas en base a las
necesidades y condiciones que existen en en su entorno. Uno de los factores que se debe
tomar en cuenta es que quede claramente especificado que es lo que se desea que aprenda el

Robot, entre mas habilidad tenga el maestro mejor sera la trayectoria aprendida.

3.1. ;Qué es el ApD?

El Aprendizaje por Demostracién en los robots se enfoca en la generacién y desarrollo de
algoritmos de forma genérica. El ApD, se basa en ejemplos o en demostraciones de ciertas
habilidades o tareas que realiza un sujeto llamado maestro para ensenarle al robot que se le

denomina aprendiz, con la finalidad que reproduzca la tarea ensenada [4].

Demostraciones

El ApD se basa en demostraciones, para llevar a cabo esto se necesitan tener todos
los estados disponibles, donde los estados lo denotaremos como E y las acciones como A
existe la posibilidad que los estados no se encuentren disponibles por lo tanto es necesario
utilizar observadores por lo cual se utilizara los estados observados O, donde las acciones
corresponden a la salida del robot.

Es importante resaltar que las demostraciones en algtinos casos quedan muy por debajo
del desempeno de un robot, por ejemplo la velocidad y precisiéon que tiene un robot com-
parada con las habilidades del maestro humano, por lo tanto el ApD aparte de realizar una
tarea debe tener la capacidad de mejorar el desempeno de la tarea aprendida, es decir, si la
velocidad de demostracion es lenta con el algoritmo para reproducir la tarea aprendida debe
mejorar la velocidad y precisién. En la investigacion de [66], se desea coser a un paciente
después de una operacién, donde en las demostraciones se realizan a una velocidad y la tarea

reproducida por el robot se puede aumentar 5 veces la velocidad ensenada.
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Una parte esencial en el ApD es como se obtienen los datos de los estado-acciones, para los
primeros estudios se utilizaban robots teleoperados. Actualmente se utilizan técnicas como
la visién [31] el uso de guantes de datos los cuales tienen sensores [61], medidores de rango
laser [29], a través de visién usando camaras [55], 6 ensefianza kinésica [28], en este tipo de
demostracion el maestro con ayuda de su mano mueve las articulaciones para que el robot
grabe sus estados-acciones con ayuda de los sensores montados en el robot.

La forma en que el maestro ejecuta las demostraciones y se las transmite al Robot se

clasifica como:

= Demostracion: la cual se refiere cuando el sensor estd montado en el Robot y por lo

tanto los estados de la demostracién coinciden con los estados del aprendiz.

= Imitacién: los sensores estdn en el maestro por lo tanto se requiere realizar un di-
reccionamiento entre los estados del maestro y del aprendiz, en este caso existe la

posibilidad que el nimero de estados del maestro no coincide con el del aprendiz.

Factores a tomar en cuenta al aplicar el ApD.

Son tres factores que hay que tomar en cuenta al aplicar el ApD, el problema de corre-
spondencia, la generalizacién de trayectorias y el rechazo a perturbaciones a continuacién se
describen.

El problema de correspondencia se refiere a que las articulaciones del robot y del humano a
veces no coinciden en el nimero de gdl y es necesario procesar los datos de las demostraciones
para poder entrenar el robot. La correspondencia es mas dificil cuando el maestro y el robot
tienen diferentes arquitecturas, en ese caso, el robot puede sélo tomar ciertos estados del
maestro y reproducir solo ciertos movimientos de las demostraciones. La correspondencia
consiste en definir cudles son los estados que deben reproducirse [16], propuso un marco
matemadtico para expresar como una funcién de asignacién, en términos de funciones de
transferencia a través de distintos espacios, una aplicacién de lo anterior es el movimiento

de piezas de ajedrez en un tablero [?].
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La generalizacién de trayectorias es necesaria porque el nimero de demostraciones es
limitado, debido a esto no se pueden tomar todas las trayectorias posibles para realizar una
misma tarea, por lo que es necesario que las demostraciones puedan ser generalizadas para

que abarquen diferentes condiciones finales o iniciales.

El rechazo a perturbaciones es necesario, debido a que las tareas se pueden realizar en
ambientes dindmicos y las condiciones pueden cambiar y el robot deberd poder generar la
trayectoria aprendida, algiinos ejemplos recientes muestran a robots poder adaptarse en linea

para cumplir con alguna tarea, o esquivando obstédculos que no estaban en las demostraciones
[49].

3.2. Meétodos para ensenar una tarea

Los métodos para ensenar una tarea a un robot a través del ApD se clasifican como se

muestra en la Figura 3.1:

iComo ensefiar
una tarea?

v N

Mapeo de Modelo del
Funciones Sistema

Discretas Continuas

v V

Clasificacion Regresion

Figura 3.1: Cémo ensenar una tarea
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3.2.1. Mapeo de funciones.

En base a las demostraciones se recolectan los datos de los estados y acciones, con estos
datos se trata de aproximar una funcién probabilistica que relacione los estados E a las

acciones A.

FOE— A (3.1)

Donde E son los estados, A son las acciones, y f() es la funcién que mapea los estados
con las acciones. El mapeo de funciones comprende los enfoques basados en clasificacion y

regresion.

Enfoque de clasificacién

El enfoque basado en clasificacién sus salidas y entradas son discretas, donde las entradas
del clasificador son los estados del robot, y las acciones son las salidas. [70].

Las técnicas mds comunes para llevar a cabo la tarea de clasificacién son:

Modelos de Mezclas Gausianas (MMG).

Arboles de decision.

Redes Bayesian.

Modelos Ocultos de Markov.

Enfoque de Regresor

El enfoque basado en Regresor usa la informacién de las demostraciones para mapear los

estados a las acciones donde los estados y las acciones son continuas.
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3.2.2. Modelo del sistema dinamico

En base a las demostraciones se recolectan los datos de los estados y acciones con los
cuales se determina un modelo con la ayuda de funciones de recompensa R(s) se determina
los estados E en funcién de las acciones A para asegurar que el modelo tiene las dindmicas
que asegura que el robot cumple la tarea especifica.

Los sistemas dindmicos ofrecen una solucién de interés particular en el proceso de ApD,
el objetivo es proporcionar robustez a las perturbaciones de cambios dindmicos en el am-
biente. Las perturbaciones se pueden clasificar en tres partes: perturbaciones espaciales vs

temporales, perturbaciones externas vs internas y perturbaciones instantdneas vs continuas

[7].

3.3. Reproduccion de una tarea automaticamente

Una vez que se llevan a cabo las demostraciones y los datos de entrada-accién son apren-
didos por algin modelo, el siguiente paso es reproducir la tarea aprendida, en la figura 3.2

se muestra la clasificacién de las técnicas de ApD a utilizar:

= Técnica basado en demostracién de trayectorias.
» Técnica basado en modelado probabilistico.

» Técnica basada en modelos dindmicos.

3.3.1. La técnica basada en demostracion de trayectorias

El nimero de demostraciones por parte del maestro generalmente es reducido, el enfoque
es que las demostraciones se utilizan como una semilla para generar las trayectorias deseadas,
para después ser optimizado mediante un proceso de auto mejora. Este auto-aprendizaje ajus-
ta las diferencias del movimiento de las trayectorias reproducidas entre el robot y el maestro,
y ademds, garantiza la estabilidad del comportamiento una aplicacion de esta técnica es el

aprendizaje de un golpe de derecha de tenis por un Robot [43].
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iComo reproducir]
una tarea?

Demostracion de Mddelos E Mddelos
trayectorias Probabilisticos Dinamicos

Figura 3.2: Cémo reproducir una tarea

Métodos de aprendizaje iterativo

El objetivo es que el robot empiece realizando tareas de manera correcta y gradualmente
mejore su desempeno mientras es monitoreado por el maestro. Para aplicar esta técnica el
primer paso es grabar las trayectorias que se desean realizar a través de humanos expertos los
cuales operan al robot ya sea a través de un joystick o alguna otra forma para llevar a cabo
las demostraciones, como son operados por humanos estas trayectorias se pueden desviar
de la trayectoria deseada y entre més trayectorias méas deviaciones existen aun cuando se

cumpla el objetivo o se llegue al punto final.

Aprendizaje por demostracién con miiltiples datos de entradas

Esta técnica utiliza datos de entrada de diferentes maestros, si los maestros no tienen la
misma habilidad para llevar a cabo una tarea es necesario utilizar un aprendizaje experto el
cual decide que demostraciénes tendrd mas peso para llevar a cabo la tarea de ensenarle al
Robot, para esto se requiere utilizar aprendizaje por reforzamiento el cual se basa en la idea

de tomar una recompensa o castigo si la trayectoria se aproxima a la deseada o si se aleja.

3.3.2. La técnica basada en modelos probabilisticos

Esta técnica se basa en utilizar la alta variabilidad inherente de los datos en las demostra-

ciones, usando una técnica estadistica, como Modelos de Mezcla Gausianas (MMG) o ex-
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plotar la robustez de los Modelos Ocultos de Markov (MOM) con el fin de codificar las
variaciones temporales y espaciales de las senales, asi como codificar un modelo, para recu-
perar y reproducir varios tipos de movimientos.

La desventaja de este enfoque es que se generan discontinuidades al tratar de recuperar la
trayectoria del sistema, por lo tanto es necesario usar técnicas de interpolacién para resolver

este problema [13].

Modelos de Mezclas Gausianas MMG

Para esta técnica el primer paso es realizar demostraciones, el MMG extrae la informacién
mas importante, las demostraciones sirven para generar los patrones del movimiento del robot
al seguir las trayectorias deseadas. Con estos valores se estiman los pardmetros utilizando la
Probabilidad de Maxima Esperanza, una vez que se obtienen estos pardmetros, el siguiente
paso es utilizar alguna técnica de regresion para reproducir las trayectorias deseadas.

El modelo extraerd una representaciéon continua de las restricciones con la informacién
local de las variaciones y correlaciones de las variables. Por lo tanto provee una descripcion
genérica de los aspectos importantes de la tarea.

Dentro de los inconvenientes de esta técnica es que atin no se puede alcanzar la precisién
que se requiere en el mundo real, ademds para este tipo de algoritmo entre més grados de
libertad tenga el robot se requiere més tiempo de computo, por lo tanto es necesario hacer

diferentes modificaciones a esta técnica.

Regresién Gausiana Local RGL

Esta técnica divide en cluster los entrenamientos generando una mejor respuesta que el
proceso gausiano simple, la ventaja que tiene es que a través de pocas demostraciones se
puede lograr que el robot reproduzca la tarea especificada, como en [67], donde el robot se le
ensenan con tres demostraciones y el aprende a realizar la tarea de servir una tasa de café.

Se puede descomponer la trayectoria dentro de un conjunto de puntos claves y recuperar

una version generalizada de las trayectorias a través de técnicas de ajuste spline [3], cuando
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se utiliza la regresion, las entradas del regresor son los estados y las salidas continuas son las
acciones del robot, la regresién tipicamente es para un comportamiento de movimientos de

bajo nivel.

Aprendizaje flojo

Este método de aprendizaje detiene el procesamiento de los datos de entrenamiento hasta
que una pregunta especifica se responde, por lo general, implica el almacenamiento de los
datos de entrenamiento y realiza una bisqueda de datos relevantes en la base de datos para
responder una consulta determinada. La relevancia es frecuentemente medida usando una
funcién de distancia, con los puntos cercanos que tienen alta relevancia [75].

En la mayorfa de los métodos de aprendizaje un modelo global es utilizado para ajustar
todo los datos de entrenamiento si se responde a la consulta especifica y es conocida durante
el procesamiento de los datos de entrenamiento.

Los modelos locales tratan de ajustar los datos de entrenamiento sélo en una regién
alrededor de la ubicacién de la consulta especifica. En cada uno de estos modelos locales se

combinan los puntos cercanos a un punto de consulta para estimar la salida apropiada.

Modelos Ocultos de Markov (MOM)

Las demostraciones se codifican en MOM con el fin de descartar la variabilidad intrinseca
de los movimientos de las trayectorias y para permitir la generalizaciéon de las trayectorias
demostradas. Sin embargo, la codificaciéon de datos utilizando MOM pueden llegar a un
modelo que no sea el correcto si una parte de los datos es sometido a un ruido con gran
varianza, por lo tanto es necesario descartar los datos que puedan contribuir a una mala
generalizacion.

La Maxima Esperanza (EM) es el proceso utilizado para entrenar a las MOM que tiene
como objetivo encontrar un local 6ptimo para representar los datos considerando la transicion
y las distribuciones de las probabilidades de salida. Cuando la variabilidad de las senales

de salida aumentan, el proceso de entrenamiento no pueden encontrar una solucién local
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satisfactoria por ejemplo, cuando se codifica dos senales de salida, que consta de una senal
aleatoria y una senal invariable, el proceso de entrenamiento EM tratara de encontrar una
representacién probabilistica para ambas senales, a veces a expensas de la senal invariante,
que podria ser la senal relevante.

Este problema es particularmente evidente cuando tratamos de modelar senales milti-
ples con un modelo completamente conectado y/o una matriz de covarianza completa que
representa la distribucion de salida, esto es debido a que una amplio conjunto de pardmetros
deben ser estimados con pocos datos provenientes de las demostraciones.

Sin embargo, estas capacidades MOM son todavia ventajosas en la codificacién de senales
para la representacién de patrones recurrentes y/o correlaciones. Por lo tanto, un modelo
MOM genérico puede ser usado, al menos en algin punto del proceso, para codificar senales

generalizadas.

Mad4quina de vectores soportados (MVS)

Esta técnica necesita los datos de entrada-salida como si fuera una red neuronal artificial
(RNA), la principal diferencia entre una red neuronal y un MVS es que la primera requiere
un amplia cantidad de datos para el entrenamiento y asf lograr un éptimo desempeno y la
MYVS no lo requiere debido a que se basa en un procesos estadistico, con lo cual a diferencia
de una RNA que al momento de entrenarse puede quedarse en un minimo local, el SVM
asegura el minimo global si existe.

Diferentes investigaciones se han enfocados en el aprendizaje de la arquitectura de con-
trol utilizando RNA [2], [82] 6 MOM [65]. Por ejemplo, las RNA y MOM tiene problemas
relacionados con los minimos locales a diferencia de la MVS.

La MVS no es sé6lo una herramienta tedrica para anélisis, sino también una herramienta
para la creacién de algoritmos précticos para la estimacién de funciones multidimensionales.
Ejemplos de MVS son en la operacién de seguimiento y captura de robots espaciales basado
en aprendizaje y transferencia de estrategias de control por humanos [27].

Una de las ventajas de esta técnica es que con ayuda de las demostraciones se obtienen

los pesos para una trayectoria deseada si se realizan ciertas modificaciones como cambios en
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la trayectoria, los pesos se actualizan para seguir la nueva trayectoria.

3.3.3. Técnica basada en sistemas dinamicos

Este enfoque combina dos ingredientes: sistemas dindmicos no lineales para robustez a
las trayectorias y técnicas de regresién no paramétrica para dar forma a los atractores de
acuerdo a las trayectorias demostradas.

El enfoque es empezar con un sistema dindmico simple y transformarlo dentro de un
sistema no lineal con dindmica de atractores prescritas para definir un término de aprendizaje
forzado. El punto atractor es usado para movimientos primitivos discretos y el atractor ciclo
limite para movimientos primitivos ritmicos

El controlador integrado consiste en un sistema dindmico con un tinico atractor estable, es
necesario obtener un modelo de trabajo el cual sirve para modular las trayectorias generadas
por el sistema dindmico cuando reproduce una tarea. Esto resulta en un marco general
dirigido para aprender y reproducir una tarea, a pesar de las diferentes condiciones iniciales

y los cambios que ocurra durante la ejecucién de tareas. [41]

Preplaneaciéon del movimiento de un sistema dindmico

El enfoque de los movimientos de aprendizaje con algoritmos de planificacién para sis-
temas dindmicos auténomos utilizando el ApD, codifica las trayectorias a través una funcién
independiente del tiempo que define la evolucién temporal de la trayectoria. Las principales

ventajas [?].
= Robustez a las perturbaciones temporales.

= Movimiento de planificacién con sistemas dindmicos, lo que permite en linea la adaptacion
de perturbaciones espaciales, eliminando asf la necesidad de algoritmos adicionales o

volver a planificar una trayectoria completa.

= Ofrece un medio para generalizar los movimientos en las dreas de espacio de trabajo

no cubiertos durante las demostraciones.
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Una de las principales limitaciones sobre el uso de los sistemas dindmicos para la cod-
ificacién de movimiento es cuando una demostraciéon aprendida puede ser inestable. Una
preocupacion primordial para la generacién de movimientos con sistemas dindmicos es por

lo tanto garantizar la estabilidad de una estimacién.

3.4. Evaluacién de la tarea aprendida

Actualmente existen pocos estudios para comparar un algoritmo de ApD con otro, una
razén es que la mayoria de los enfoques son probados en un solo dominio y una plataforma
de Robot, con esto resulta que los algoritmos son optimizados para un dominio particular y
no representa una solucién general.

Un enfoque para explicar una métrica de desempeno de la tarea aprendida, sirve para
expresar cuantitativamente la intencién del usuario durante la demostracién y para evaluar
la fidelidad del rRobot al reproducir la tarea.

Una forma de hacer una funcién métrica, consiste en crear diferentes modelos basados en
las demostraciones de la tarea a ejecutar con ligeras diferencias en las condiciones. La general-
izacién de este proceso consiste en explotar la variabilidad inherente en varias demostraciones
y extraer los componentes esenciales de las tareas como son: amplitud, velocidad, etc. Estos
componentes deberdn permanecer sin cambios a través de las demostraciones [21]. Existen
métodos de evaluacién que incluyen diferentes propdésitos para dreas especificas de ApD [1]
y potencialmente algunas para interacciéon con robots humanoides [62].

Existen investigaciones [63] donde se proponen funciones de costo como métricas para

medir la reproducciéon de una tarea aprendida por el Robot.

J = g(E(t)7A(t)7t>

Donde E(t) son los estados del robot, A(t) son las acciones del Robot y J puede ser
cualquier funcién de costo, sin pérdida de generalidad ésta podra ser minimizada, como
ejemplo si se desea que el robot llegue a un punto final J puede estar definido en variables

de un sistema coordenado.
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Definir una funcién de costo para medir el desempeno de la reproduccién de una tarea
aprendida es un problema complejo, en un escenario ideal J podria capturar el objetivo de
la tarea y la calidad de reproduccion de la tarea, por ejemplo si deseamos alcanzar una
tasa con la mano, la funcién de costo podria penalizar la distancia al cuadrado de la mano
a la tasa, pero si por alguna razén la trayectoria ensenada por el maestro es una curva, la
funcién de costo requiere un término adicional que penalice la desviacién de la trayectoria
mostrada por el maestro y la realizada por la mano, o si se desea que la velocidad al ejecutar
la tarea aumente, se tendria que tener un término extra que sea capaz de medir la velocidad
de desempeno de la tarea especificada, con lo anterior se puede decir que seleccionar una

funcién de costo dependerda muchas veces de lo que se desea medir.

En este capitulo se explicé en que consiste el ApD, que es una demostracién, que factores
deben tomarse en cuenta para llevar acabo el ApD, los distintos métodos que existen para
ensenar una tarea y los métodos para reproducir la tarea aprendida, de los méetodos aqui
mencionadas se selecciono los Modelos Ocultos de Markov debido a que si existen diferencias
en amplitud o velocidad en las demostraciones este descarta las diferencias en los movimientos

de las trayectorias y permite la generalizacién de las trayectorias demostradas
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Capitulo 4

Modelos Ocultos de Markov para el

seguimiento de Trayectorias

En este capitulo, se describen los Modelos Ocultos de Markov (MOM) para el seguimiento
de trayectorias, el cual es un método estadistico utilizado en el ApD, ademas se explica el uso
del algoritmo de Lloyd para calcular los puntos claves de las trayectorias de entrenamiento,
los cuales sirven para entrenar los MOM y estos puedan generar una trayectoria que se puede
aplicar directamente en el espacio articular o en el espacio de trabajo.

Los MOM utilizados para el seguimiento de trayectorias se basan en la obtencién de
un modelo probabilistico, la forma de llevar a cabo esto es obteniendo estadisticamente las
caracteristicas intrinsecas de cada demostracion y eliminando las variaciones que no tengan

informacion relevante.

4.1. Modelos Ocultos de Markov

Para definir una MOM utilizaremos la definicién de Rabiner 1989 [57] donde define una
MOM como:

Definicién 4.1 doble proceso estocdstico con un proceso subyacente que no es observable
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(oculto) pero que puede ser observado a través de otro conjunto de procesos estocdsticos que

generan la secuencia de observaciones.

Cuando las observaciones realizadas son caracterizadas como sfmbolos discretos selec-
cionados de un alfabeto finito se usa una funcién de densidad discreta dentro de cada estado
del modelo.

En la aplicacién de los MOM discretos se puede entender como una méaquina de estados
finitos donde en cualquier instante de tiempo se encuentra en cualquiera de N distintos
estados S = {5}, S2, S3...Sx }. En intervalos de tiempo regulares, el sistema cambia de estado
(el cual puede ser el mismo estado) o cualquier otro dependiendo de la configuracién que
tenga. Los instantes de tiempo asociados con los cambios de estado, se denotan por t =
1,2, ..., y el estado en el momento ¢ se denota por ¢; . Para el caso de los procesos modelados
por una cadena de Markov discreta de grado 1, es decir que la probabilidad de transicion

solo depende del estado actual t; y del estado anterior ¢;_;se puede considerar que:

P(qt - Sj‘qtfl = Siaqth = Sk? ) (41)
= P(Qt = Sj|Qt—z‘ = Si)

Ademsds, solo se consideran los procesos en los que el lado derecho de la igualdad ante-
rior son independientes del tiempo, por lo tanto creando un conjunto de probabilidades de

transicion de estados a;; de la forma:
a;; = P(¢ = Sjlg—1 = 5:),1 <i,j <N (4.2)
4.1.1. Elementos de los Modelos Ocultos de Markov

A continuacién, se definen formalmente todos los elementos que componen a un MOM.

1. El mimero de estados en el modelo N. Los estados serén denotados como S = {5, S2, Ss...Sn },

y el estado en el instante ¢ como ¢; .
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2. El niimero de sfmbolos de observacion distintos por estado M. Los simbolos correspon-
den usualmente a la salida fisica u observable del sistema modelado. Se denotan los

stmbolos como V' = {vy, va, ..., upr }.

3. La distribucién de probabilidad de transicién A = {a;;}. Usualmente representada por

una matriz en donde:

ai; = P(q = Sjlgt-1 = Si), 1 <4,j <N (4.3)

Para el caso especial en el que cada estado puede llevar a cualquier otro estado en una
sola transicién, a;; > O para todo 4, j. En otros tipos de MOM, se tiene que a;; = O

para uno o més pares (i, j).

4. La distribucién de la probabilidad de observacién del simbolo en el estado j, B =
{b;(k)}. Esta distribucién de probabilidad representa la probabilidad de observar el

simbolo k estdndo en el estado j donde:

1<j<N
bj(k) =P tlg = S;], 4.4
0= Plocentla =51, =) (4.0
5. La distribucién del estado inicial 7 = {m;}, donde:

Dados valores apropiados para N, M, A, B y m, el MOM puede ser utilizado como el

generador de una secuencia de observaciones donde:

0 = 0,0,...07 (4.6)

(donde cada observacién O, es uno de los simbolos del conjunto V', y T es el nimero

de observaciones en la secuencia) de acuerdo al siguiente algoritmo:
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1 Seleccionar un estado inicial ¢; = S; de acuerdo con la distribucién inicial 7.
2 Establecer el instante de tiempo t = 1.

3 Seleccionar O; = v, de acuerdo a la distribucién de probabilidad de observacién

de los simbolos en el estado S; , es decir, b;(k).

4 Hacer una transiciéon al nuevo estado ¢;4; = S; de acuerdo a la distribucién de

probabilidad para el estado S; , es decir, a;; .

5 Establecer el intervalo de tiempo ¢ = t 4 1; regresar al paso 3 si ¢ < T'; de otro

modo terminar el proceso.

Con el procedimiento anterior, se podrian generar secuencias de observaciones corre-
spondientes al modelo especificado por los pardmetros N, M, A, B y n. Por conveniencia, se

representan los pardmetros de un MOM a través de la siguiente notacion:
A= (A, B,n) (4.7)

4.1.2. Tipos de Modelos Ocultos de Markov

La siguiente clasificacién de los MOM, no se debe exclusivamente a algina de sus car-
acterfsticas. Esto quiere decir, que los dos primeros tipos cuya clasificacion depende de los
valores de las matrices de probabilidad de transicién, son excluyentes entre ellos pero no
con el tercer tipo. Asi, podemos tener MOM que sean no ergddicos y autoregresivos o bien

ergédicos y autoregresivos al mismo tiempo.

4.2.1. Ergoédicos

Cuando un MOM tiene una matriz de probabilidad de estados completa (es decir, que no
es cero para ningun a;; ) se dice que el MOM es ergddico. En este tipo de MOM cualquier
estado puede ser visitado nuevamente y estas visitas no deben tomar necesariamente lugar

en intervalos de tiempo periédicos. La figura 4.1 muestra un ejemplo de este tipo de MOM.
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Figura 4.1: MOM ergédico con N = 4

11 Qa2 13 dAaiq
(21 Q22 Q23 A24
A=

a31 Q32 az3z aA34

g1 Q42 Q43 Q44

4.2.2. No Ergédicos

En los casos en los que las matrices de transicion del MOM pueden tener alginos valores
707, se dice que no son ergédicos. Por ejemplo, si se tiene una matriz triangular superior,
se tendria un MOM como el de la figura 4.2. A estos modelos se les conoce también como
modelos "izquierda-derecha", debido a que la secuencia de estados producida por la secuencia
de observaciones siempre deberd proceder desde el estado de la izquierda, hasta el que esté
a la derecha.

La propiedad fundamental de los modelos izquierda a derecha es que los coeficientes de

las matriz de transicién

Q5 = 0, j <1 (49)

Ademais la probabilidad del estado inicial tiene la propiedad
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0, i#1
T = 7 (4.10)
1, =1

Donde la secuencia de estados debe empezar en el estado 1, un ejemplo de una matriz de

transicion es:

aj; ajp aiz 0
0
A= Q22 Q23 A24 (4.11)
0 0 a3 as

0 0 0 g4

4.1.3. Los 3 problemas de los Modelos Ocultos de Markov

Es comiin encontrar en la literatura que los MOM, son descritas en términos de 3 prob-

lemas fundamentales:

= Problema 1. Dada una secuencia de observaciones O = O10,...Or y un modelo A =
(A, B,7), {como se puede calcular eficientemente la probabilidad de la secuencia de

observaciones P(O|)), de haber sido generada por el modelo A?

= Problema 2. Dada la secuencia de observaciones O = O10,...Or y un modelo A, ;cémo
se selecciona una secuencia de estados particular () = ¢1¢2...qr que sea éptima en algiin

sentido util?.
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= Problema 3. ;Cémo se pueden ajustar los pardmetros del modelo A = (A, B, ), para
maximizar P(O|\)?
Solucién al problema 1

La manera directa de calcular la probabilidad de que la secuencia de observacion O =
010,...07 dado un modelo un modelo A = (A, B, 7) es enumerando cada posible secuencia
de estados de longitud T (el niimero de observaciones) considerando una secuencia de estados

fijos

Q= qi¢---qr (4.12)

Donde ¢; es el estado inicial, la probabilidad de la secuencia de observacién O para la

secuencia de estados es

P(0]Q. )) = ﬁ P(Ordai, V) (4.13)

Donde se asume independencia estadistica de las observaciones por lo que tenemos que

P(O]Q, A) = b (O1) - bga(O2) - - - b (Or) (4.14)

La probabilidad de una secuencia de estados () puede ser escrita como:

P<Q|/\> = Tq1Qq1928q2q3 * * * Qqr_1qT (4'15)

La probabilidad conjunta de O y Q, es decir la probabilidad de que ocurran de manera
simultdanea, es el producto de los dos términos anteriores
P(O[Q,A) = P(O|Q, \)P(Q|)) (4.16)

La probabilidad de O se calcula sumando esta probabilidad conjunta sobre todas las

posibles secuencias de estado q.
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POIN) = %P(OIQ,/\)P(Q\/\) (4.17)

= > Tubu(O1)age -+ g 1qrber(Or)

q1492..-9T

Un algoritmo que brinda una solucién se llama algoritmo de Avance-Retroceso, aparecié
por primera vez en [5] y sirve para resolver los problemas 1 y 3 de los MOM. A continuacién

se describe el algoritmo.

Algoritmo de Avance Considérese la variable de avance

ozt(i) = P(Ol,OQ, ...Ot,qt = Sl‘)\) (418)

es decir, la probabilidad de la secuencia de observacion parcial (hasta el instante de tiempo
t <T )y el estado S; en el instante ¢, dado el modelo A como ejemplo de este algoritmo se

puede ver la figura 4.3, para resolver a;(i) inductivamente de la siguiente manera:

t t+1
a(i) A i)

Figura 4.3: Secuencia de operaciones para el calculo de la variable hacia adelante a ()

1. Inicializaciéon
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2. Induccion

a1 = liv:l at(i)ai,j] bj(O1), 1=t=<T-1 (4.20)
! 1<Xj=XN (4.21)
3. Terminacién
N
POIN) => o (4.22)

i=1

Algoritmo de Retroceso De manera similar, se puede calcular una variable de retro-

Ceso:

ﬁt(l) = P(Ot+1, Ot+2, ---Oqut = Sl|)\) (423)

Es decir, una variable que represente la probabilidad de la observacién parcial de la
secuencia desde t + 1, hasta el final dado el estado S; en el momento ¢ y el modelo A,
como ejemplo de este algoritmo se puede ver la figura 4.4, De nuevo, se puede resolver

inductivamente de la siguiente manera:

t t+1
R +(i) Res(i)

Figura 4.4: secuencia de operaciones para el calculo de la variable hacia atras (3,(7)
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1. Inicializaciéon

Br(i) =1 1<i<N (4.24)

2. Induccién

Bt(z) = Z:laijbj (Ot+1)ﬁt+l (])> (4-25)
]:
t = T-1,T-2,..1 l1<i< N

3. Terminacion

P(Olp) = 2231 Bi41(7)mibi(O1) (4.26)

Solucién al problema 2

A diferencia del problema 1 de los MOM, para el problema 2 no existe una solucién exacta.
El problema consiste en encontrar una secuencia S = Sp,.5,,...57 tal que la probabilidad
de ocurrencia de la secuencia O = 01, 0,, ..., O de esta secuencia de estados sea optima
que cualquier otra secuencia de estados la dificultad consiste en decidir cudl es la secuencia
optima es decir que criterio es el que se tiene que utilizar para optimizar.

La técnica de programacién dindmica para encontrarla es el algoritmo de Viterbi [23].

Algoritmo de Viterbi Para encontrar una secuencia de estados 6ptima Q = {q1, ¢2, ..., g1}

para la secuencia de observaciones O = {O1, O,, ..., Or} se necesita definir la cantidad:

0:(1)) = maxr P(q1qe...qt =i,0105...0|\) (4.27)

q1,42;---,qt—1
Esta cantidad representa la m&s alta probabilidad a través de un solo camino, en el

instante t, que considera las primeras t observaciones y termina en el estado S; . Por induccién

se tiene que:
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Or1(7) = [méx 0¢(i)ai;]b;(Ops1)

63

(4.28)

Para poder tener la secuencia de estados se debe llevar la cuenta de los argumentos que

maximizan la ecuacién para cada t y j. Esto se hace a través del vector Wy(j), siguiendo el

procedimiento recursivo descrito a continuacion.

1. Inicializacién:

2 Recursion:

5t<]) = mé,X{(St_l(ll)CLij]bj(Ot) 2<t<T

1<j<N
V(j) = argmax[, 1 (i)aij) 2<t<T
1<i<N
1<j<N

3 Terminacién:

pr = 1@(@@[%(@')]

gy = argmax|07(7)]
1<i<N

(4.29)

(4.30)

(4.31)

(4.32)

(4.33)

(4.34)
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4 Secuencia de estados:

¢ =Y 1(q ), t=T-1,T-2,..,1 (4.35)

Solucién al problema 3

El objetivo de la solucién a este problema es entrenar al MOM usando una secuencia
de observaciones de modo que si se presentara otra secuencia con caracteristicas similares

después, la pueda reconocer (es decir, se tenga un valor de certeza de haber sido generada
por el mismo MOM).

Formulas de reestimacién de Baum-Welch El procedimiento iterativo de actualizar y
mejorar los pardmetros de un MOM para maximizar P(O|\) conocido como re-estimacion de
Baum-Welch [6], no es mds que un equivalente del método Esperanza-Maximizacion (EM)
como se menciona en [17].

Este procedimiento asume que se cuenta con un MOM conocido y que se seleccionardn
pardmetros A\ = (A, B, 7) para maximizar P(O|)) localmente. Para describir el procedimien-

to, se define una nueva variable:

§t(i;j) = P(Qt = Sm(ltﬂ = Sj|O»)‘) (4-36)

donde £(i, j) representa la probabilidad de estar en el estado S; en el instante ¢ y en el
estado S; en t 4+ 1 dados el modelo A y la secuencia de observaciones O. La secuencia de
pasos requeridos para cumplir las condiciones que implica £(7, j) se muestran en la figura 4.5
&,(i,j) puede ser definida en términos de las variables de avance-retroceso de la siguiente

manera:
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0
t-1 t ! t+1 t+2

Figura 4.5: Secuencia de operaciones para el cdlculo del evento conjunto de que el sistema

se encuentre en el estado S; en el tiempo t y en el estado S; en el t+1

(i )a”LJ (Ot+1)5t+1< )
P(O|})

Qi ( )aw (Ot+1>5t+1( )
Z:Zlat( )aijbj(Or1) Biia (4)

Esta nueva definicién de & tiene en el numerador solamente P(q; = S;, ¢+ = S;j, O|N). El
numerador P(O|)) da a £ la caracteristica de ser una medida de probabilidad.

Se define v,(i) como la probabilidad de estar en el estado S; en el instante ¢ dada la
secuencia de observaciones O y el modelo A; a partir de esta definicién se puede relacionar

v,(7) con &,(i, j) de la manera siguiente:

N

(i) =) &(i.J) (4.38)

j=1
Si se suma v,(i) a través del indice de tiempo ¢, se obtiene una cantidad que puede ser
interpretada como el nmimero esperado de veces que el estado S; es visitado. De manera
similar, la suma de &,(i, j) sobre ¢t (desde ¢t = 1 hasta ¢t = T'— 1puede ser interpretada como

la cantidad esperada de transiciones del estado .S; al estado S , esto es:
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-1
Z’yt(z’) = nimero esperado de transiciones desde S; (4.39)
=1

T-1

th(i, J) = nimero esperado de transiciones de S5; a S (4.40)

t=1

Usando los conceptos anteriores, se propone las siguientes férmulas de reestimacion:

7; = frecuencia (nimero de veces visitado) esperada del estado S; en ¢ = 1 (4.41)

- nimero esperado de transiciones de S; a S;

4.42
nimero esperado de transiciones de .5; ( )

T 6 i)
3l

- numero de veces en el estado j y observar el simbolo vy
bi(k) = : : (4.43)
nimero esperado de veces en el estado )

T )

s5.t0r=vyg,

Sl

Si usamos los pardametros del modelo inicial A = (A, B, 7) para calcular los valores de las

formulas anteriores para obtener A= (;1, B , ), se puede probar que:

1. La definicién del modelo inicial A es un punto critico de la funcién de probabilidad en

cuyo caso A = \; o bien
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2. El modelo \ es mas probable que el modelo A en el sentido de P (O|/_\) > P(O|)). Basan-

dose en el procedimiento anterior, si se reemplaza iterativamente A por A y repetimos
la reestimacioén, se puede mejorar la probabilidad de que O sea observado por el modelo
hasta alcanzar un limite seleccionado. Al resultado final de la reestimacion se le llama
estimado de mayor posibilidad del MOM.

Si se desea entrenar los MOM es necesario tener la secuencia de observacién, para obten-
erla se utiliza el algoritmo de Lloyd’s para cuantizar las trayectorias, a continuacién se explica

la forma de obtener la secuencia de observacion

4.2. Cuantizacion de trayectorias en el espacio articu-

lar usando el algoritmo de Lloyd’s

Para llevar el proceso de entrenamiento de los MOM el primer paso consiste en ma-
pear las trayectorias continuas de las demostraciones en valores discretos este proceso se le
conoce como cuantizacion, los valores discretos obtenidos se les conoce como Libro de Codigo
(Codebook) C; (t) , donde t es el tiempo de entrenamiento.

La razon de usar los codebook se debe a que es imposible usar todos los datos muestreados
en una demostracién para entrenar el MOM, para poder entrenarla se usan los puntos claves,
los cuales incluyen la informacién necesaria para reconstruir la trayectoria cuantizada.

Los métodos usados para la seleccién de puntos claves es tomando solo en cuenta la forma
de la trayectoria de la demostracién, donde se puede calcular solo basdandose en la posicién
[80] o en la posicién y velocidad [73]. El uso del algoritmo de Lloyd’s es para seleccionar los
puntos claves de forma automética solo seleccionando el mimero de puntos del codebbok.

El codebook inicial es definido como C; (1). Una mala seleccién de condiciones iniciales
podridgn alcanzar un minimo local. Un método heuristico [81] es usado para encontrar un
mejor C; (1), éste método necesita bastante tiempo, otra forma es seleccionar C; (1) aleato-

riamente de X, donde la r-esima trayectoria de la i-esima articulacién.
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Un codebook puede ser considerado como un vector de dimensién N; por ejemplo,

T . s . .
C; = [ei1+-- ¢, - La dimensién del codebook N; era seleccionado anteriormente por el
conocimiento de las geometrias de la trayectorias. Las demostraciones de cada articulacion

tienen su propio codebook definido como C;,i =1---n.

4.2.1. Algoritmo de Lloyd’s

Se utilizo el algoritmo de Lloyd’s para la seleccién de los puntos claves en una trayectoria
es a través de la particion de los datos en células de tamano uniformemente convexas [37].
Es un proceso repetitivo donde se calcula el centroide de cada conjunto particionado usando
los diagramas de Voronoi, la ventaja de usar el algoritmo de Lloyd’s es que el célculo de los
puntos claves se realiza de forma automética.

El objetivo de usar el agoritmo de Lloyd’s es crear el codebook que minimiza el error
de cuantizacién de la distribucién de datos, para esto se usa la condicién de vecino-cercano.
Para un punto ¢;({1) en la trayectoria, se desea encontrar el elemento del codebook mas

cercano, para esto se céalcula

1<j<N
Si el elemento del codebook mas cercano es ¢;,. La regién R;; (1 =1---n,j=1---N;) es
definida como
R, ={q(ll)} = [riks -+ Tikpy), k=1---5] (4.45)
Donde p;i, es la longitud de la regién R;, s] es el nimero de la regién del eslabén i y la
demostracion es 7.
Si el centro de la regién es R;; ahora deberd ser c;;, el nuevo centro de R;; esta es la

condicion de centroide y puede ser calculada como
Cij=— D> Tijl (4.46)

El algoritmo normal de Lloyd’s usa los puntos seleccionados para construir los centros [24],
se calcula el promedio de los valores de todos los puntos de la regiéon R;;.La ventaja es que

puede ser actualizado en linea. Con (4.45) y (4.46) se puede calcular ¢;; (t) recursivamente.
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Se usa el error de cuantizacién para designar el criterio de paro, que se calcula como el

promedio del error de cuatizacién para X;; = {¢; (I)}, [ =1---T, y se define como:

i ()= o (1) = ¢ () (.47

Donde t es el tiempo calculado recursivamente. Se define el error relativo de cuantizaciéon

como
gij (t+1) — ey (1)
Agy; (t) = |2 * 4.438
Eij ( ) €4 (t 4 1) ( )
El célculo del codebook se detiene cuando el error relativo (4.48) es menor que &

Donde £ es previamente definido como un limite superior.

En este trabajo se utilizo el algoritmo de Lloyd’s para cuantizar las trayectorias de las
articulaciones y obtener el codebook, tomando en cuenta la minima distancia como se calculé
en la ecuacioén (4.44), el codebook obtenido es un método recursivo y 6ptimo [24]. El promedio
de cada dngulo de las articulaciones ¢; tiene una distancia minima con respecto a los elementos
del codebook. La cuantizacién es con respecto al eje Y (eje del déngulo de la articulacién),
no se considera el eje del tiempo. Entonces la semejanza de las trayectorias con diferencias
en el tiempo o velocidad puede ser medidas directamente, por lo tanto no es necesario el
método Dynamic Time Warping como en [73].

Para entrenar el MOM, se necesitan los puntos claves y los sfmbolos de observacion, los
cuales son generados por el codebook mencionado anteriormente, Los puntos claves toman
en cuenta el inicio, el final y los puntos centrales en el eje del tiempo del codebook, si el
indice de tiempo de ¢;; en (4.46) es definido como ¢;; (i =1---n, j = 1---N;), entonces los

puntos claves k;; son calculados como

iy — tis
iy =ty + L (4.50)

Por cada demostracién el conjunto de puntos claves es:
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Kl = ki k] G=1--nr=1-.-m)

Donde , v] es el nimero de puntos claves K donde los puntos claves estdn en el centro

de R;;, en el inicio y el final de los puntos de las trayectorias son puntos claves, por lo tanto

vl =s; + 2. (4.51)

Los simbolos de observacion son los dngulos de las articulaciones en el tiempo en el que

se calculan los puntos claves

O =log-oin] (i=1---nr=1---m). (4.52)

{ 0ij (,q) = cijr1 Sicy <@ (k) < cija (4.53)

0ij (s,)=7+1 en otro caso
donde j =1---N;,k=1---v], s es el simbolo de observacién, g es el valor del codebook.
El algoritmo de Lloyd’s permite fijar la dimensién de los puntos claves y de los simbolos
de observaciéon que son los mismos que los del codebook por lo que se evita el proceso de
selecciéon manual como [24],[80] y [73].
El siguiente algoritmo explica el proceso del cédlculo del codebook Cj, los puntos claves

K7, y los stmbolos de observacién Oy .

Algoritmo 4.1 cdlculo del codebook, puntos claves y los simbolos de observacion
Obtener las demostraciones Q = [Q1---Q,]", Q: = [X+--- Xm]"
Figar el tamano del codebook N
Fori=1an

Forr=1am

t=1
Forj=1aN;

Calcular la Region R;; (t) con ((4.45)
Calcular el centro c;j (t) con (4.46)
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Calcular el error de cuantizacion relativo (4.48)

End for
t=1t+1

End while

Calcular los puntos claves K con (4.50)

Calcular los simbolos de observacion OF con (4.53)

End for
End For

Se usa el siguiente ejemplo para explicar cémo se uso el algoritmo de Lloyd’s para generar

el codebook, los puntos claves y los sfmbolos de observacion.

Joint q1

I I I I I
0 100 200 300 400 500 600

Figura 4.6: El codebook N = 3 (lineas discontinuas) y El codebook N = 4 (lineas continuas)

Ejemplo 4.1 Un Robot dibuja un circulo en el espacio de trabajo, el angulo de la articulacion
q1 es mostrado en la figura 4.6, se muestra como el nimero de codebook N afectan el resultado.
Las dos ondas cuadradas corresponden a la cuantizacion de un codebook con N =3 y N =4

como se muestra en la figura 4.6

Cuando N = 3, se generan 3 cuantizaciones en el eje Y, lo cual genera 5 regiones en

la trayectoria, s} = 5, Ry --- Ry5. Los puntos claves son en el centro de cada segmento de
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las senales cuadradas como se muestra en la figura 4.6, los puntos de inicio y final de las
trayectorias se anexan como puntos claves, el nimero de puntos claves es K| es 7, v; =
si+2="T.

Cuando N = 4 el nimero de regiones de la ecuacién 4.45 es si = 7 el niimero de puntos
claves es v{ = 9.

Si se tienen 3 demostraciones, entonces r = 1,2, 3, como se muestra en la figura 4.7, en
cada demostracion las trayectorias tienen diferentes velocidades, para este tipo de problemas
generalmente se usa Dynamic Time Warping para alinear las demostraciones en el tiempo,
se uso el algoritmo de Lloyd’s generando el mismo niimero de puntos claves donde, N = 3,

1 _ .2
- 1

st = s? = s3 = 5, para cada demostracién y los simbolos de observacién serian iguales.

Joint g1

I I
100 200 300 400 500 600

Figura 4.7: Diferentes demostraciones con el mismo niimeros de sfmbolos de observacion

Una vez que sé que se determina la secuencia de observacion, el siguiente paso es entrenar

los modelos MOM para obtener un modelo del movimiento.

4.3. Modelos Ocultos de Markov Modificados

EL uso de MOM como modelos probabilisticos para modelar los movimientos de demostra-

ciones en Robots, tienen un buen desempeno cuando las demostraciones tienen variaciones



4.3 Modelos Ocultos de Markov Modificados 73

en amplitud y velocidad, que generalmente son las diferencias que se presentan en un entre-
namiento de ApD, la ventaja de usar las MOM es que se puede aprender la trayectoria en el
espacio articular o en el espacio de trabajo dependiendo de la trayectoria.

El planeamiento de trayectorias en el espacio articular evita el uso de la cinematica
inversa, pero las demostraciones en el espacio articular son dependientes del tiempo, por
ejemplo en la figura 4.8.A) se muestran las trayectorias de los dngulos ¢; y g2 para dos
demostraciones con diferentes velocidades, la graficas en el espacio de trabajo se muestra
en la 4.8.B) debido a que en el espacio de trabajo las trayectorias solo dan una relacién del
espacio y son independientes del tiempo, es indiferente la velocidad a la cual se realizaron,
por lo que la planeacién de las trayectorias es més fécil en el espacio de trabajo que en el
espacio articular [73], [34], [68], y[25], existen pocos articulos en el espacio articular [10] y
[52]

a(t)

Galt)

Figura 4.8: Trayectorias de un robot planar de 2 gdl. A) En el espacio articular y B) En el

espacion de trabajo

El uso de MOM para planeamiento de trayectorias generalmente usan el algoritmo Dy-
namic Time Warping (DTW) [72], el cual sirve para la medicién de similitud entre dos secuen-
cias temporales que pueden variar en el tiempo o velocidad, en el caso de las demostraciones

que tienen diferentes velocidades sirve para alinearlas en el dominio del tiempo.
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La dindamica de un Robot de n—eslabdnes en el espacio articular puede ser escrito como
M(@)a+C(0a)a+Ga)+F(q) =7 (4.54)

donde ¢ € R" denota los dngulos de los eslabénes, ¢ € 1" denota la velocidad de los
eslabones, M(q) € R™*" es la matriz de inercia, C(q, ¢) € R™*" es la matriz centripeta y de
coriolis , G(q) € R" es el vector gravedad, F' € R™ es el término de friccién, y 7 € R es el
vector de control de entrada.

El objetivo de usar los MOM es generar un modelo de las demostraciones y generar una
trayectoria deseada ¢* para esto es necesario entrenarl los MOM con ayuda de las demostra-
ciones en el espacio articular Q = [Q1 --- Qn]", Qi = [X!--- X™]" donde la trayectoria X'
define la i-esima articulacién y r-esima trayectoria, la cual es definida como X! = {¢; (1)},
[ =1---T7, T7 es el total de nimeros de muestras de los dngulos de las articulaciones.
Donde m son las trayectorias de cada articulacién. La longitud de los datos 7] es diferente
de una demostraciéon a otra, debido a que tienen diferentes velocidades por lo que terminan

en diferentes tiempos.

4.3.1. Generacién de la trayectoria usando MOM modificado

Los MOM son usados para el planeamiento de trayectorias para la i-esima articulacion,

el MOM ); puede ser generalizado de la ecuacién 4.7 como:

Donde A; es la matriz de transicién, B; es la matriz de probabilidad de observacién, 7; es el
vector de probabilidad de los estados iniciales.

El nimero de estado A; es igual al niimero de puntos claves v} y depende de cada codebook

C;. El estado i-esimo de la articulacién es definido como:

Si == [Sila ...Swi]T . (456)
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El nimero de estados ocultos v; es el méximo nimero de puntos claves.

v; = max {v]} (4.57)

1<r<m
Donde m es el niimero de la demostracién, todas las demostraciones deberan tener el mismo
ntimero de puntos claves para poder entrenar el MOM.

El nimero de simbolos de observacién es el mismo en todas las demostraciones, debido a

que es igual al mimero de Codebook.
Oz‘ = [Oily"'OiNi]T (Z: ln) (458)

Configuracién del MOM Una representacién gréfica del MOM se muestra en la figura
4.9. El nimero de codebook N7 = 4, el niimero de estados ocultos v; = 7. La configuracion

del MOM es conocida como topologia izquierda-derecha.

- Estados
11
Ocultos

... 7

T v | Simbolos
Observados

Figura 4.9: MOM para la trayectoria de la Figura 4.6

mentos inici ai; 1z ransiciéon A; ion u
Los elementos iniciales aj; de la matriz de transicién A;(1) se seleccionan como una

distribucién uniforme que cumpla la siguiente condicién:

doa;=1 0 Sil<j
J i=1-n (4.59)
a;; =0 En otro caso
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Por lo tanto los estados no puede regresar a un estado anterior, pero pueden permanecer
en el mismo estado o saltar a los siguientes estados.-
La condicién de estado inicial para bj; es: bj; = 0 si 0 es el sfmbolo de la demostracion

l; de otra forma

i = Plog entlr(1) =s;] = 1. (4.60)

Se propone modificar el MOM y asignar una cuarta tarea como:

Donde F; = [fi1--- fini]” es la salida del MOM, lo cual no es mayor que una demostracion
en el MOM tradicional.

Para generar un modelo de la trayectoria, se debe entrenar el MOM con el algoritmo
de Baum-Welch, para calcular la matriz de transicion A; y la matriz de probabilidad de
observaciéon B; , donde B; = {bfj} € RV>*Ni aqui v; es el nimero de estados ocultos, N; es
el nimero de codebook. El primer paso es encontrar el estado con la maxima probabilidad
posible del codebook por ejemplo, se quiere encontrar

121%}( {bi,}, j=1--N; (4.62)
El indice del méximo bj; es sc;. entonces se obtiene el conjunto de sfmbolos {sc; - - - scy, }
por lo que es necesario decodificar estos simbolos dentro de valores. La salida F' puede ser

representada como el valor codificado de los simbolos observados del codebook.

Fy=fu- fini = Oi,scl(-a q)--- Oi,scy;, (s q)] (4.63)

La salida del MOM F; es un estado discreto, para poder generar una trayectoria suave,

se usa la interpolacién spline de 3-er orden (cubica)

se(x) = ay (v —2)* 4+ by (. — 1)° + ¢ (x — ) + dy (4.64)
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Espacio
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articular < [: ]
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Robot _*_. Demostracione| | "| Algoritmo de
- Lloyd’s
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Figura 4.10: Generacién de trayectorias por medio de MOM modificado usando el algoritmo
de Lloyd’s

Donde t = 1---¢q, es el nimero de funciones por segmentos, el indice del tiempo de la salida

son los puntos claves K| en (4.50), el tiempo total de la trayectoria ¢* es

1 &
T, =— kii, i=1---
U; i i n

Donde el punto discreto z; es la salida del MOM f;;, la funcién spline da una trayectoria

suave ¢* (t) la cual se puede escalar en el tiempo, La trayectoria deseada es
q" (at) (4.65)

Donde « es un factor de escala del tiempo en el espacio articular. Finalmente se presenta un

esquema completo del algoritmo presentado en la figura 4.10.

4.4. Simulaciones para un Robot de 2 gdl.

En esta seccién se evalia la efectividad de método propuesto aplicado a un brazo de

robot de 2 gdl (manipulador tipo codo planar). El experimento es simulado en Matlab sin
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optimizacién de codigo. La computadora trabaja con un procesador Intel Core i3 3.30Ghz.
Se uso el Tolbox Murphy’s HMM [45] para entrenar el MOM.

Para el robot de 2 gdl, la cinemadtica directa y la cinemédtica inversa son:

x = licosq + lacos(qr + go) (4.66)
y = lysing + lasin(q + ¢2)

(X,Y)

Figura 4.11: Robot de dos grados de Libertad

++/1 — cos?
G2 = arctg ( s QQ> donde (4.67)
oS ¢2
2 2272
+p—l—1
cosqy = e tly— 75 (4.68)
2011y

_ Dy 15 8in g9
q = arctg| — | —arctg| ———
Da ly + I3 cos g2

Se proponen dos ejemplos:
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= Demostraciones con diferencias en tiempo

= Demostraciones con diferencias de amplitud en el espacio de trabajo

4.4.1. Demostraciones con diferencias en el tiempo.

Este ejemplo muestra que el método propuesto puede generar una trayectoria aun cuando
existen diferencias en las demostraciones en el tiempo como se muestra en la figura 4.8, estas
diferencias no se presentan en el espacio de trabajo solo en el espacio articular por lo que
otras técnicas para generar la trayectoria en el espacio articular utilizan el método Dynamic
Time Warping.

Para llevar a cabo el ejemplo se dibujaron 3 trayectorias en el espacio articular (g1, g2)
como se muestra en la figura 4.13, utilizando la ecuacién (4.66) se obtienen las trayectorias

en el espacio de trabajo (x,y) como se muestra en la figura 4.12.

TaskSpace

Figura 4.12: Demostraciones en el espacio de trabajo

Se utilizaron las trayectorias en el espacio articular (q;, g2) para entrenar los MOM mod-
ifcados. Para el primer ejemplo se utilizo N; = Ny = 100 como el nimero de codebook para
cada articulacién respectivamente. Estos valores son seleccionados de forma heuristica para

balancear la complexidad computacional y la exactitud del modelo. El niimero de puntos
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claves obtenidos por el el algoritmo de Lloyd’s para la articulacién qi, v; = 62, v? = 63,
v3 = 61; para la articulacién go, vd = 76, v3 = 77, v3 = 75 por (4.57), El miimero de estados

del MOM para cada articulacion es v; = 63, vy = 77.

Joint q1

Time(s)
Joint q2

Figura 4.13: Demostraciones en el espacio articular con diferencias en tiempo

Una vez que el HMM es entrenada, se genera la trayectoria deseada (g7, ¢3) se selecciona,
a = 1 de la ecuacién (4.65), se genera la trayectoria ¢j y ¢5 a la velocidad promedio de las
demostraciones, la linea sélida en la figura 4.13 es el &ngulo deseado para las articulaciones. Si
se desea que el robot se mueva dos veces més rapido que en las demostraciones, se selecciona
a = 0,5, esto se muestra por una linea sélida en la figura 4.14.

Se usa la ecuacién 4.66 para transformar el espacio articular (¢f, ;) al espacio traba-
jo (x*,y*), la trayectoria generada en el espacio de trabajo tiene la misma forma que las

demostraciones como se muestra en la figura 4.12.

4.4.2. Demostraciones con diferencias de amplitudes en el espacio

de trabajo

Para el segundo ejemplo, se muestran diferencias de amplitudes en el espacio de trabajo,

se dibujan 3 figuras con diferentes amplitudes como se muestra en la figura 4.15, se utiliza
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Jointqg1

-

.S o -
- [, o ()] -h [, N
;

Time(s)
Jointq2

I i
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110

Figura 4.14: Trayectoria generada en el espacio articulado 2 veces mds rdpida que las

demostraciones.

la ecuacién de 4.67 para calcular la trayectoria en el espacio articular como se muestra en la
figura 4.16 donde la linea sélida es (¢}, q3), el cual es generada por el MOM modificado, el
niimero de codebook seleccionado es N1 = N, = 100. Los puntos claves son v{ = 60, v = 51,
v3 =55, vi = 64, v3 = 68, v3 = T1. La trayectoria deseada (z*, y*) en el espacio de trabajo se
muestra como una linea sélida en la figura 4.15 con lo que se puede apreciar que el objetivo

es generar una trayectoria que tenga la misma forma que las demostraciones.

4.5. Simulacién para un Robot Quirtirgico Raven.

EL sistema quirirgico Raven es desarrollado en la Universidad de California - Santa
Cruz, el cual incluye 4 articulaciones y 2 cdmaras ver la Figua 4.17, el brazo quirirgico es
cinematicamente construido como un pivote alrededor de un punto fijo lo cual puede ser
imaginado como el punto donde el Robot entra en el cuerpo del paciente. El efector final

puede ser movido en el espacio de 3 dimensiones y se utiliza un controlador maestro Omni



82 Modelos Ocultos de Markov para el seguimiento de Trayectorias

TaskSpace

06 ‘ | o

.
0.5 i — o,

‘ P ‘ ‘ a,,
” . -,
e o . \ .,
0.4 o Rid e, )
. ® e e,

a,
Ny
) - Yo,
- .
o "o}
- oy,
o g e,
R o hey, .,
o on . 3
- o v, v,
S o -, e,
0.2 TR Rl e, e,
. ot
R
“a,

0.1

Figura 4.15: Demostraciones con diferentes amplitudes en el espacio de trabajo

Héptico Phantom. El Robot es controlado por 7 servomotores, cuatro motores son montados
dentro del brazo para el control del pitch, roll, rotacién y para activar las mordazas de la

pinza, existen tres motores para controlar la posicién en 3D.

Se dibuja la figura ”8” en el espacio de trabajo tres veces, como se muestra en la figura
4.18, los dngulos son almacenados como trayectorias para el entrenamiento del MOM mod-
ificado como se muestra en la figura .4.19, cada demostracién estd formado por diferente
nimero de datos los cuales son 629, 576 y 615.

El siguiente paso es seleccionar el nimero de codeboook como Ny = Ny = N3 = 14.
los puntos claves son v = 29, v? = 32, v} = 30, con estos valores se entrena el MOM
para generar la trayectoria deseada en el espacio articular (¢f, g5, ¢5) , como se muestra en la
figura 4.19. donde las lineas solidas es la trayectoria generada y las lineas punteadas son las
demostraciones de las articulaciones g¢;.

Las trayectorias deseadas sirven de referencia al controlador de bajo nivel, los tres motores
usan un controlador PID para seguir las trayectorias como resultado el robot dibuja la

figura 78" en el espacio de trabajo, que es la linea sélida y las lineas punteadas son las
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Jointq1
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Time(s)

Figura 4.16: Trayectorias en el espacio articular

demostraciones como se muestra en la figura 4.18.

Una ventaja de este método es que la escala del tiempo de la trayectoria deseada puede
ser modificada usando la ecuacion (4.65), el funcionamiento superhumano puede ser realizado
facilmente por el MOM modificado como se muestra en la figura 4.20 donde se muestra que

la trayectoria generada es dos veces mds rapido que en las demostraciones

4.6. Comparacion del algoritmo MOM modificado con

otra investigaciéon

Se compard el resultado con el trabajo presentado con [12], el cual usan los MOM para
la reproduccién y reconocimiento de una tarea en el espacio de trabajo y el espacio articular
aplicando la técnica propuesta se toma en cuenta los maximos y minimos en las trayectorias
para calcular los puntos claves como se muestra en la figura 4.21.

Uno de los requisitos al usar el algoritmo de Baulm-Welch para el entrenamiento de los

MOM, es que el nimero de estados sea el mismo, si los estados son iguales al nimero de
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Figura 4.17: EL sistema quirirgico Raven

puntos claves, se necesita tener el mismo mimero de puntos claves para cada demostracion,
cuando eso no ocurre [12] propone el siguiente criterio Una demostracién es excluida del
conjunto de entrenamiento si el nimero total de puntos claves estd por debajo de un umbral
de fijado" por lo tanto para la articulaciéon ¢; es N = 11, 18 y 22, no es posible tomar las
tres trayectorias para entrenar el MOM.

Con la técnica de los MOM modifcadfos, el nimero de puntos claves fue de v{ = 29 por
lo que fue posiblesrealizar el proceso de entrenamiento como se muestra en la figura 4.19.

En este capitulo se explicé los MOM, sus principales caracteristicas y los 3 problemas que
puede resolver, se describio el algoritmo de Lloyd’s para calcular los puntos claves, lo cuales
se utilizan para obtener la secuencia de observacién de salida, con la cual entrenamos los
MOM modificada para generar una trayectoria en el siguiente capitulo se utilizan los MOM

modificados para realiza el seguimiento de trayectorias en un exoesqueleto de 4 gdl.
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Figura 4.18: Trayectorias de Raven para la figura 8 en el espacio de trabajo

Joint g1
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Joint g3
T

Time(s)

Figura 4.19: Trayectorias de Raven para la figura 8 en el espacio

articulado
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Time(s)

Figura 4.20: Raven dibujo de la figura "8"dos veces més rapido en el espacio articulado

Joint g1 and Key Points

Joint

Figura 4.21: Usando la técnica propuesta por [12] ,se

calculé6 los puntos claves para ¢para
cada demostracién N=11, 18 y 22.



Capitulo 5
Resultados experimentales

En este capitulo se presentan los resultados en tiempo real al aplicar los MOM modificados
para realizar el seguimiento de trayectorias en el exoesqueleto de 4 gdl CinvesRobot-1 para
la extremidad superior, se explica el diseno del controlador PD y el controlador maestro para

Para llevar a cabo la aplicacién en tiempo real se realizé la secuencia de pasos que se
muestran en el figura 5.1, el primer paso es hacer tres demostraciones, las cuales se le aplica
el algoritmo de Lloyd’s para obtener el codebook y puntos claves, con los cuales se entrena
los MOM, una vez que se obtiene el modelo del movimiento, el siguiente paso es generar una
trayectoria e interpolarla para generar una trayectoria continua mediante la técnica spline
de tercer orden y finalmente aplicarla en el exoesqueleto.

Los pasos para aplicar el algoritmo de Lloyd’s y MOM modificados ya se explicé en el
capftulo anterior, a continuacién se explica cémo se aplico la trayectoria generada por los

MOM para realizar seguimiento en el exoesqueleto de 4 gdl.

5.1. Controlador PD

La trayectoria generada por los MOM modificados se toma como senal de referencia por
lo que es necesario aplicar un controlador para hacer el seguimiento de las trayectorias, por

lo ue se utilizé un controlador PD con la siguiente ley de control
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Figura 5.1: Diagrama a bloques para realizar seguimiento de trayectorias utilizando los MOM

Ti = kpi€; + kae;

e = 0,,—10;

Donde 7; es el par del actuador, e;, e; es el error en la articulacién y derivada del error
respectivamente, ,; es la trayectoria de referencia, 6; es la trayectoria medida de la articu-
lacién, k; es la ganancia proporcional, k4 es la ganancia derivativa e 4 es la articulacién g;,
1=1---4.

7; es el par producido por el eje del motor, el subsistema de los componentes eléctricos y
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mecdanicos estdn acoplados a través de la siguiente ecuacion:

Donde Kj; es la contante de torque del motor e [; es la corriente del motor.

Para obtener la derivada del error se calculé a través de un filtro

o 350s
" 54350
Se utiliza un filtro pasabajos para suavizar la derivada del error.

Figura 5.2: Exoesqueleo CinvesRobot-1

Una vez disenado el controlador PD se realizaron pruebas en tiempo real, en el ex-

oesqueleto CinvesRobot-1 que se muestra en la figura 2.2, se utiliz6 una computadora con
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las siguientes caracteristicas: procesador Intel Pentium 4@2.4 GHz y 2G RAM. El software
de trabajo es Windows 7 con Matlab R2012, se utilizé el programa Quarc de Quanser para
trabajar en tiempo real, se usa una tarjeta de interface de comunicacién USB a CAN dis-
enada para la comunicacién del control maestro los MPC y la frecuencia de muestreo es de
500 Hz.

El controlador PD se programé en el software de simulink como se muestra en la figura
5.3, los valores para la ganancia proporcional y derivativa son diferentes para cada eslaboén,
por ejemplo para ¢; la ganancia proporcional Kp; = 74,2 y la ganancia derivativa K;; = 1,6

como se muestra en la figura 5.3.

Ref >+
» 74.2 >+
- »( 2

Ref Kp1 - Tau1
Pos1
. [ Kd1

16 la | 500 350s

s+500 s+350
PasoBajo Derivador

Figura 5.3: Controlar PD en Simulink para los MPC

Se aplic6 una senal de referencia cuadrada a cada articulacién, en la figura 5.4, se muestra
que la senal de referencia y la posicién angular de cada articulacién, donde se puede ver que

si se realiza la funcién de seguimiento.
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Figura 5.4: Respuesta a una senal cuadrada para cada eslabén

5.2. Controlador Maestro para el seguimiento de trayec-

torias.

El controlador Maestro se programé en Simulink, es el encargado de leer las senales de
referencia, medir las posiciones de cada articulacién y calcular las salidas de los controladores

PD’s, esta informacion se envia a cada MPC, como se muestra en la figura 5.5.

5.2.1. Ejemplo de seguimiento de trayectorias con diferentes am-

plitudes

Se eligié una trayectoria circular para realizar el seguimiento de trayectorias, se utilizé el
algoritmo de Lloyd “s, para lo cual se seleccion6 el niimero de codeboook como Ny = Ny =0
y Ny = N3 = 100, donde las articulaciones ¢; y g4 no son necesarias entrenar MOM, debido

que su salida es igual a cero por lo tanto las articulaciones que se sleccionaran para entrenar
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Figura 5.5: Controlador Maestro

a los MOM son ¢ y g3 obteniendo los puntos claves v, = 281, v3 = 323, las demostraciones

se muestran en las figuras 5.6 a 5.9.

Una vez obtenidos los puntos claves se usa el algoritmo de Baum-Welch para entrenar los
MOM para generar la trayectoria deseada en el espacio articular (g3, ¢5), como se muestran
en las figuras 5.7 y 5.8, donde las lineas punteadas es la trayectoria generada y las lineas
solida son las demostraciones de las articulaciones ¢;.

La trayectoria generada en el espacio de trabajo se muestra en la figura 5.10, para ver
en simulacién la trayectoria se utilizé la ecuacién (2.10) del modelo de cinemética directa,
donde las lineas delgadas son las trayectorias de demostracion y la linea gruesa es la generada
por el MOM, en es el espacio de trabajo se muestar una fotografia de las trayectorias en la
figura 5.17.
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Figura 5.6: Trayectoria de la articulacion ¢; en el espacio articulado con diferentes amplitudes

5.2.2. Ejemplo de seguimiento de trayectorias con diferentes ve-

locidades

Se realizaron demostraciones con distintas velocidades para cada una de las 4 articula-
ciones como se muestran en las figuras 5.12- 5.15, el objetivo es que los MOM modifficados
sean capaz de generar la trayectoria deseada, para su entrenamiento se selecciono el Code-
book N; = Ny = N3 = Ny = 100 con estos valores se obtuvieron los siguientes puntos claves
v = 746, vo = 288, v3 = 732 y vy = 730.

Una vez obtenidos los puntos claves se usa el algoritmo de Baum-Welch para entrenar los
MOM para generar la trayectoria deseada en el espacio articular (g3, ¢5), como se muestran
en las figuras 5.12 a 5.15, donde las lineas punteadas es la trayectoria generada y las lineas

solida son las demostraciones de las articulaciones g¢;.

La trayectoria en el espacio de trabajo se muestra en la figura 5.10 se obtuvieron con

la ecuacién 2.10 de la cinemética directa del exoesqueleto, donde las lineas delgadas son las
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Joint g2

posicion en grados

tiempo(seg)

Figura 5.7: Trayectoria de la articulacion ¢, en el espacio articulado con diferentes amplitudes

trayectorias de demostracién y la linea gruesa es la generada por el MOM, una fotografia de
las trayectorias se muestra en la figura 5.17.

En este capitulo se mostro que el exoesqueleto es capaz de reproducir la trayectorias con
dos diferentes tipos de problemas, demostraciones con diferencias en amplitud y demostra-
ciones con diferencias en velocidad, en ambos casos el robot reproduce la tarea aprendida en

base a tres demostraciones de manera correcta.
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Figura 5.9: Trayectoria de la articulacién g4 en el espacio articulado con diferentes amplitudes
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Figura 5.10: Trayectoria en el espacio de Trabajo X,Y,Z

Figura 5.11: Fotograffa de las trayectorias en el espacio de trabajo
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Figura 5.12: Demostraciones en el espacio articulado con distintas velocidades para la artic-

5.2 Controlador Maestro para el seguimiento de trayectorias.

ulacién gq
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Figura 5.13: Demostraciones en el espacio articulado con distintas velocidades para la artic-

ulacién g
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Figura 5.14: Demostraciones en el espacio articulado con distintas velocidades para la artic-
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Figura 5.15: Demostraciones en el espacio articulado con distintas velocidades para la artic-

ulacioén gy
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Figura 5.16: Trayectorias en el espacio de trabajo con diferentes velocidades

Figura 5.17: Fotograffa de las trayectorias en el espacio de trabajo

99
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Capitulo 6
Conclusiones y Trabajo Futuro

En esta tesis se presento el Aprendizaje por Demostracién aplicando los Modelos Ocultos
de Markov para seguimiento de trayectorias en un exoesqueleto de 4 gdl para la extremidad
superior.

El primer objetivo planteado fue el disenar y construir un exoesqueleto de 4 gdl, para
la articulacién del hombro y codo, para lo cual se tomaron en cuenta la cinemdtica del
hombro y codo del ser humano para poder realizar los movimientos sin ningiin dano para el
usuario, se disené y se mando a construir la parte mecdanica como eslabones y soportes, para
la comunicacién entre el control maestro y los MPC se disené una interface para comunicar
entre protocolos de comunicacién USB y CAN,

La mayoria de las técnicas que se usan para aplicar la metodologia de ApD se aplican
en el espacio de trabajo, y las que se aplican en el espacio articular hacen uso de la técnica
Dynamic time Warping, dentro de los objetivos de esta tesis era demostrar que se puede
aprenderd en el espacio articular sin el uso de esta técnica como se demostro.

Se explico el uso del algoritmo de Lloyd’s para el célculo de puntos claves los cuales se
realizaban usando criterios como méaximo, minimo y variaciones en amplitud y velocidad de
una trayectoria para calcular lo anterior se proponen ciertos valores de umbral, la desventaja
de usar esta técnica es que si la trayectoria se modifica hay que volver a proponer los valores

de umbral, entre mas gdl tenga el robot mé&s son valores que se tienen que modificar; el uso
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de algoritmo de Lloyd s evita lo anterior ya que solo se propone el tamano del codebook y
con esto se calculan los puntos claves.

El objetivo de generar una trayectoria en base a modelar el movimiento de las trayec-
torias es que los MOM, ofrece la ventaja que genere una trayectoria que tome en cuenta
estadisticamente las caracteristicas que permanecen en todos las demostraciones y las que
solo aparecen en una las minimiza, una vez que genera la trayectoria es necesario interpolar
para generar una trayectoria suave.

Se presentaron dos tipos de problemas diferentes:

= Demostraciones con diferencia en amplitud

= Demostraciones con diferencia en velocidad

En cada uno de ellos se comprueba que se puede llevar acabo el seguimiento de trayecto-
rias.

El problema de las demostraciones con distintas amplitudes, se demostré que los MOM
modificados tienen un buen desempeno, la ventaja es que se pueden aprender en el espacio
articular o en el espacio de trabajo como se demostré en los distintos ejemplos presentados.

El problema de las demostraciones con distintas velocidades se demostré que el uso de los
MOM modificados no requiere el uso del modelo de cinemética inversa ya que directamente
se puede generar la trayectoria en el espacio articular.

Trabajo Futuro

Como trabajo futuro queda el aumentar de gdl el exoesqueleto, como se mencioné ante-
riormente el diseno del hombro esta formado por 2 gdl pasivos los cuales no estdn implemen-
tados en este trabajo.

El uso de sensores para medir el torque en el exoesqueleto y poder realizar otro tipo de

aplicaciones
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