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RESUMEN

El objetivo de esta tesis es disefiar un compensador basado en una red neuronal de
funciones radiales basicas (RBF) de tal manera que el sistema visual en lazo cerrado sea
estable en presencia de incertidumbres en los pares gravitacionales.

La ley de control propuesta se encuentra basada en el trabajo desarrollado por Kelly
[32] en el cual se utiliza una compensaciéon exacta de la gravedad. Se presenta el analisis
de estabilidad uniformemente, finalmente acotada (UUB) para los casos cuando se
conocen todos los parametros de la ley de control PD visual y cuando existe
incertidumbre en la matriz jacobiana. El desempenio de estas leyes de control sera
mostrado a través de resultados experimentales obtenidos al implementar las leyes de
control en una plataforma de visual servoing que se encuentra constituida por un robot
manipulador de dos grados de libertad con articulaciones rotacionales y un sistema de
vision que se encuentra integrado por una camara analdgica que captura tanto al robot
como a su ambiente de trabajo, la arquitectura que sera utilizada es look and move
basada en imagen con una configuracion de camara fija para el caso de control en
posicién (set point regulation).

La ley de aprendizaje de la red neuronal sera obtenida directamente del analisis de
estabilidad y sera modificada utilizando una herramienta del control adaptable que ha sido
aplicada a redes neuronales y que fue denominada como modificacion-e en [47], dicha
modificacion nos permitira establecer que los pesos de la red se encuentran acotados sin
la necesidad de utilizar la condicion de excitacion persistente.

La mayor aportacion de este trabajo es la prueba de estabilidad en lazo cerrado del
sistema conformado por un robot manipulador y las leyes de control visual propuestas con
una compensacion por medio de una red neuronal RBF, cuya eficiencia es comparada
con los casos donde no existe compensacion de gravedad y cuando ésta se realiza por el
meétodo descrito en [17].
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Capitulo 1

Introduccion

1.1 wisual servoing (retroalimentaciéon visual)

Hoy en dfa, los robots operan en industrias en donde el ambiente de trabajo altamente estructurado
contribuye a un buen desempefio de éstos. Por otro lado, los robots tienen un bajo impacto en
aplicaciones donde el ambiente de trabajo y la colocacién de objetos no puede ser completamente
controlada, ésto es debido a la capacidad limitada de los sensores utilizados para obtener informa-
cién referente al entorno de trabajo. Los robots industriales actuales generalmente tienen la gran
desventaja de no poder observar las tareas que realizan, ademds de requerirse tiempos de puesta a

punto largos debido a la programacién manual de las tareas a realizar.

Es conocido que la capacidad de los sensores utilizados incrementan o disminuyen la versatilidad
y el campo de aplicacién de los robots. La visién es un sensor muy préctico ya que dentro de ciertos
limites imita la visién humana y permite una medicién del ambiente de trabajo sin un contacto
directo con éste. Tradicionalmente, el uso de los sensores de visién y la manipulacién del robot se
combinan en un modelo de lazo abierto, esto es, la posicién del objeto a manipular en el espacio
de trabajo se obtiene a través del sistema de visién, posteriormente, una secuencia de movimientos
es planeada y ejecutada. Este modelo es conocido como Look then Move (ver y después mover).
Las desventajas de éste pueden resumirse en las desventajas de los esquemas en lazo abierto (i.e.
sensibilidad a la incertidumbre paramétrica y a las perturbaciones). Una alternativa para mejorar

el desempenio y exactitud de este tipo de subsistemas es utilizar retroalimentacién visual.
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Figura 1.1: Estructura jerarquica de control

Algunas de las ventajas de utilizar un control con retroalimentacién visual, ademads de las que
ofrece un esquema en lazo cerrado (i.e. son relativamente insensible a las perturbaciones externas
y a las variaciones internas en los pardmetros del sistema) son que no se requiere un conocimiento
a priori acerca de la posicién del objeto a manipular en el espacio de trabajo del robot, no se
necesita una rigurosa presiciéon en la manufactura de los mecanismos del robot debido a que se
pueden compensar las deficiencias en éstos (tales como flexibilidades en las partes que lo componen)

mediante la retroalimentacién visual [11].

El uso de una o més cdmaras en el sistema de visién para completar el lazo de retroalimentacién
es conocido como wisual servoing. El término visual servoing fue introducido por Hill y Park [22]
en 1979. La diferencia que existe entre el sistema convencional look then move y wvisual servoing
es mostrado en la figura 1.1, en el lazo de tarea, el ancho de banda es bajo y la representacién de
datos es mds abstracta; en cambio, en el lazo visual servoing, que es considerado como un atajo
de bajo nivel en la jerarquia, se caracteriza por un alto ancho de banda pero con un moderado

procesamiento de imdagenes.

El objetivo en wisual servoing es usar informacién visual para controlar la posicién del érgano

terminal del robot con respecto a un objeto o a un conjunto de caracteristicas de dicho objeto.
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Una de las primeras clasificaciones para las estructuras de wvisual servoing fue propuesta por
Sanderson y Weiss [53], la cual depende del tipo de retroalimentacién (basada en imagen o basada
en posicién), de la estructura del controlador (control en lazo abierto o control en lazo cerrado), del
tiempo de procesamiento de la imagen y del control del robot (estdtico o dindmico). Recientemente
han sido desarrollados una gran variedad de trabajos relacionados con wvisual servoing en los cuales

se pueden encontrar rigurosas pruebas de estabilidad [13, 18, 32, 37, 53, 60].

1.2 Redes neuronales

Los sistemas convencionales de control son tradicionalmente disenados usando modelos matema-
ticos de sistemas fisicos. Los modelos matemaéticos que describen el comportamiento dindmico
del sistema son primeramente desarrollados para posteriormente aplicar técnicas de diseno para
concebir controladores apropiados para el sistema. Mads atin, los modelos matema&ticos deben ser
lo suficientemente simples para poder ser analizados con los métodos disponibles y la precisién
debe ser suficiente para describir el comportamiento dindmico del sistema. Sin embargo, en la
realidad el modelo y sus pardmetros son con frecuencia desconocidos; cambios en el ambiente de
trabajo, dindmicas no modeladas y la presencia de no linealidades e incertidumbres son dificiles de
tratar con los controladores convencionales que no son capaces de aprender o de adaptarse a nuevas
situaciones.

Por ejemplo, un control estandar adaptable [50] es una seleccién natural cuando solamente exis-
te incertidumbre en los pardmetros de la estructura pero no son capaces de compensar cambios en
la estructura del sistema o bien, no pueden implementarse si la estructura no es conocida perfec-
tamente; la linealidad en los pardmetros requerida por estos controladores asume una estructura
conocida.

Las redes neuronales han sido aplicadas a una variedad de sistemas de control y constituyen
una clase de aproximadores no lineales cuya arquitectura ha sido inspirada en el funcionamiento
del sistema nervioso humano el cual utiliza multiples elementos de procesamiento interconectados.
Una red neuronal puede ser descrita como sigue [40]:

Una red neuronal es un sistema compuesto de muchos elementos de procesamiento simples
operando en paralelo cuya funcion es determinada por la estructura de la red, por las conexiones y

por el desempeno del procesamiento de los elementos de computo o nodos.
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Las redes neuronales se encuentran muy unidas a disciplinas como: neurociencia, matemadticas,
estadistica, fisica, ciencia de la computacién e ingenieria. Estas se encuentran en aplicaciones de
diferentes campos como el modelado, anilisis de series de tiempo, reconocimiento de patrones,
procesamiento de senales y control debido a su habilidad de aprendizaje. Un sistema de control

con redes neuronales se dice que es un control inteligente [40].

El procedimiento usado para desarrollar el proceso de aprendizaje en las redes neuronales es
conocido como algoritmo de aprendizaje. Generalmente, este entrenamiento o aprendizaje en un
sistema de control puede ser desarrollado en linea o fuera de linea. El aprendizaje en linea siempre
es necesario para aplicaciones de control en lazo cerrado, un largo tiempo de aprendizaje y una
lenta convergencia de los algoritmos de aprendizaje implicarfan un desempeno pobre, especialmente,
durante la primera etapa del aprendizaje. Por lo anterior, el entrenamiento debe realizarse exclu-
sivamente en linea, con una rapida velocidad de aprendizaje para cualquier condicién inicial de los

pesos, para poder hacer del control neuronal una alternativa viable para aplicaciones industriales.

Algunas de las ventajas de las redes neuronales son que pueden realizar un mapeo no lineal,
tienen la habilidad de adaptacién y aprendizaje, una implementacién relativamente fécil y capacidad
de auto organizacién. Desde el punto de vista de la teorfa de control, la habilidad de las redes
neuronales de tratar con sistemas no lineales y la propiedad de aproximacién de funciones son
quizds las mds importantes. Narendra en sus trabajos ha expuesto como utilizar las redes para
propésitos de identificacién y control [45, 46]. Aplicaciones de las redes neuronales se han hecho
sobre robots modelados con friccién [28, 29]. En [29] se utiliza una red neuronal multicapa con
una funcién de activacién del tipo sigmoide para realizar la compensacién de incertidumbres en

un robot manipulador.

En esta tesis en el marco del control visual de robots se realizard una compensacién de los pares
gravitacionales, mediante el uso de una red neuronal, la cual no requieren informacién referente a
la dindmica del robot. En lugar de utilizar el aprendizaje back-propagation o la regla de apren-
dizaje delta [19], cominmente usados en la literatura para ajustar los pesos de la red neuronal, se
desarrollaran reglas de aprendizaje que se obtedrdn directamente mediante el andlisis de estabili-
dad por el método de Lyapunov, ambos, la estabilidad del sistema y la convergencia del error de
posicionamiento deben ser garantizados. La estabilidad de todo el sistema es seguramente el primer

requerimiento que debe ser demostrado antes de pensar en aplicaciones préacticas.
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1.3 Control visual

Varios disenos de controladores han sido desarrollados en la literatura para el control de los
robots basados en la medicién de sus estados, esto es, medicién de la posicién y la velocidad.
La medicién de la posicién puede ser realizada por medio de decodificadores de posicién épticos
que pueden dar una medicién de la posicién angular con una buena precisién o también mediante
sensores de visién en los cuales la medicién de la posicién se realiza en coordenadas imagen; las
mediciones de la velocidad angular son obtenidas por medio de tacémetros, las cuales con frecuencia
estan contaminadas con ruido. Esta circunstancia reduce el desempeno del manipulador debido a
que en la prictica los valores de las ganancias del controlador son limitadas por la presencia de ruido
en las mediciones de la velocidad. Para eliminar la necesidad de usar tacémetros y para mantener
un alto desempeno del control, una opcién es el uso de filtros pasa altas [2] o de observadores [61]
para obtener un estimado de la velocidad. En esta tesis se asume para propédsitos de andlisis de
estabilidad que la velocidad puede ser medida o estimada por algin método.

Varios disefios de controladores proporcional - derivativo visual (PDV) junto con sus pruebas
experimentales han sido publicados [13, 14, 32]. Sin embargo, éstos muestran un pobre desempeno
cuando existen pares gravitacionales que no sean exactamente compensados, més atin no puede
garantizarse que el error de posicionamiento en estado estable converga a cero. Ademsds, es bien
sabido que la gravedad tienen influencia en la estabilidad y en las propiedades dindmicas de un
controlador PDV.

En [32], un controlador PDV asintéticamente estable con compensacién exacta de la gravedad
fue desarrollado, en éste se consideran los casos de incertidumbre en la orientacién de la cdmara y
de distorsiones radiales en la imagen introducidas por el lente de la cdmara. Si el vector de los pares
gravitacionales es desconocido, un control PDV con una compensacién adaptable de la gravedad
puede ser utilizado como en [13, 14], en donde se demuestra que este controlador es asintéticamente
estable cuando existe incertidumbre en la matriz jacobiana. En [60] se aborda el caso cuando existe
incertidumbre tanto en la matriz jacobiana como en el regresor que es utilizado para realizar la
compensacién de la gravedad.

En todos estos casos [13, 14, 32, 60] se necesita de un cierto conocimiento de los pares gra-
vitacionales, para evitar este requerimiento en [12] se propone un controlador del tipo proporcional

- derivativo - integral visual (PDIV).
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Existen varios trabajos publicados donde se desarrollan rigurosas pruebas de estabilidad de
controladores PD articulares que utilizan redes neuronales como compensadores de los pares gra-
vitacionales [29, 42, 61], para el caso de controladores PDV las redes neuronales han sido utilizadas

para aproximar el mapeo del espacio imagen al espacio articular [21, 34].

1.4 Objetivo de la tesis

El objetivo de esta tesis, es demostrar estabilidad en el sentido de Lyapunov de un robot
manipulador en lazo cerrado con retroalimentacién visual usando una compensacién de los pares
gravitacionales por medio de una red neuronal de funciones radiales béasicas. Serd analizado también
el caso cuando existe incertidumbre en la matriz jacobiana del robot.

El desempeno del controlador propuesto serd mostrado a nivel experimental estudiando el caso
de control de posicién (set-point regulation). Se utilizard una plataforma de visual servoing [16]
constituida de un robot manipulador con articulaciones rotacionales de dos grados de libertad y
un sistema de visién que estd constituido por una cdmara analégica fija que captura tanto al robot
como a su ambiente de trabajo.

A lo largo de esta tesis se utilizard la arquitectura look and move basada en imagen donde el
sistema de visién proveerd una medicién directa del error de posicionamiento de la imagen, ademas,

utilizaremos la configuracion de cdmara fija.

1.5 Organizacion de la tesis

El material de la presente tesis estd organizado de la siguente forma: El capitulo 2 introduce
los conceptos bésicos de visual servoing y el modelo utilizado que describe la proyeccién del espacio
de trabajo del robot al espacio de la cdmara. El capitulo & muestra los conceptos bdsicos referentes
a las redes neuronales. En el capitulo 4 se desarrollan las pruebas de estabilidad y se obtienen
los diferentes algoritmos de aprendizaje para la red neuronal. Los resultados obtenidos de los
experimentos realizados al implementar practicamente la ley de control visual con los diferentes
algoritmos de aprendizaje obtenidos para la red neuronal son mostrados en el capitulo 5. Finalmente

se presentan las conclusiones y los trabajos a futuro en el capitulo 6.
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1.6 Publicaciones

Fl trabajo de esta tesis fue presentado en el congreso de aplicaciones de control realizado en
la ciudad de México mediante el articulo que lleva por titulo Stable Visual Servoing with Neural

Network Compensation [43]
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Capitulo 2

Vaisual servoing

2.1 Introduccién

Visual servoing es una solucién atractiva para el posicionamiento del 6rgano terminal de un
robot en un ambiente no estructurado y tiene el potencial de proveer un bajo costo y un bajo
mantenimiento para la automatizacién en una industria.

Visual servoing es el resultado de fusionar varias dreas entre las cuales podemos mencionar:
procesamiento de imdgenes, cinemdtica, dindmica, teorfa de control y cémputo en tiempo real.
La tarea de visual servoing es el control de robots usando informacién visual haciéndolos capaces
de manipular su ambiente de trabajo en lugar de tnicamente observar. El sistema de visién se
encuentra integrado en forma fisica por una o mas cdmaras, una interfaz electrénica (frame grabber,

tarjeta de interface) y una unidad de procesamiento (PC, hardware especial).

2.2 Configuraciones de la cAmara

En el mercado existen dos tipos de cdmaras que pueden ser empleadas en wisual servoing:
camaras digitales y cdmaras analdgicas. Las cdmaras analdgicas son susceptibles a ruidos e inter-
ferencias debido a la conexidn entre la cdmara y el frame grabber en el cual se realiza la conversién
analdgica - digital, el ancho de banda es limitado por los estdndares comerciales de video, utiliza

tipicamente pizels rectangulares y generalmente son de bajo costo.
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Figura 2.1: Configuracién Cdmara Fija

En las cdmaras digitales la conversién analégica - digital es realizada en la misma cdmara, ésto
implica que existe poco ruido, generalmente maneja pizels cuadrados, por lo cual es relativamente
més facil realizar mediciones, la velocidad de captura de imégenes puede ser mayor que en una

cdmara analégica y es de un costo més elevado.

Las configuraciones utilizadas para la posicién de la cdmara en wvisual servoing pueden ser:
cdmara en mano o cdmara fija. En la primera configuracién llamada cdmara en mano, la cdmara
se encuentra montada sobre el érgano terminal del robot, suministrando informacién del espacio
de trabajo. En ésta existe una relacién conocida y generalmente constante entre la posicién de la
camara y el érgano terminal del robot. La segunda configuracién es cdmara fija, mostrada en la
figura 2.1, la cdmara es fijada de tal forma que pueda captar al robot y a su espacio de trabajo.
En este caso, la imagen del objetivo es independiente de la imagen del robot en movimiento, una
variante que es encontrada en este tipo de configuracién es cuando la cdmara se encuentra montada
en otro robot. Para cualquiera de las configuraciones mencionadas debe realizarse primeramente una
calibracién de la cAmara que consiste en determinar su geometrfa interna y las caracteristicas épticas

(pardmetros intrinsecos), asi como también su orientacién y posicién (pardmetros extrinsecos) [38].
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2.3 Arquitecturas en visual servoing

El control visual puede ser clasificado como estdtico o dindmico. En el control visual estéti-
co la informacién visual es utilizada solamente una vez para determinar la posicién deseada del
extremo del robot (look then move), mientras que en el control dindmico la informacién visual es
continuamente empleada para controlar el robot [20].

Los controladores visuales estaticos y dindmicos son diferentes de los controladores con retroali-
mentaciéon de estado estdtica o dindmica que se encuentran en la literatura cldsica de control.
Un controlador con retroalimentacién de estado estdtica es aquel que depende de los valores del
estado del sistema y de sefiales de referencia externas, un control con retroalimentacién de estado
dindmica ademads de las anteriores depende de variables de estado adicionales las cuales involucran
la dindmica del sistema [30].

En 1980, Sanderson y Weiss [53] introdujeron una clasificacién para los sistemas de control
visual dindmico, esto es, la arquitectura look and move (ver y mover) y la arquitectura visual
servoing puro. FEn la arquitectura del tipo look and move el sistema de visién es usado para proveer
un conjunto de datos como entrada de referencia para el controlador a nivel articular, siendo
la retroalimentacién articular la que realiza la estabilizacién interna del robot a diferencia de la
arquitectura visual servoing puro donde se elimina el control interno del robot remplazandolo por
un control a nivel visual, es decir, solamente el lazo de retroalimentacién visual estabiliza al robot
calculandose directamente las consignas para las articulaciones sin emplear informacién articular.

Una segunda clasificacién depende de la informacion que reciba el controlador, ésta puede ser
control basado en posicion y control basado en imagen. En el control basado en posicién, las
caracteristicas x5 son extrafdas de la imagen y usadas en conjuncién con modelos conocidos de la
cinemadtica del robot, de la cdmara y del modelo geométrico del objeto a manipular para determinar
de éste tltimo su posicién x con respecto al érgano terminal del robot en el espacio de trabajo; la
retroalimentacién es proporcionada para reducir el error de posicionamiento o seguimiento, segin
sea el caso.

El requerimiento de informacion a priori hace a este diseno inapropiado para ambientes no
estructurados. Las figuras 2.2 y 2.4 muestran las estructuras look and move y visual servoing

respectivamente del control basado en posicién.
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Para el caso de control basado en imagen, las mediciones para calcular la ley de control son
obtenidas directamente de las caracteristicas x5 de la imagen, es decir, el objetivo de control es
alcanzado cuando el error de imagen X es cero. Este tipo de control reduce el tiempo de computo,
elimina la necesidad de una interpretacién detallada de la imagen, elimina los errores debidos al
modelo geométrico del objeto a manipular, ademads, se ha demostrado que este diseno posee cierto
grado de robustez respecto a errores en la calibracién de la cdmara. En las figuras 2.3 y 2.5 se
muestran las estructuras look and move y visual servoing respectivamente del control basado en
imagen.

Las desventajas que pueden encontrarse en un sistema de visién son: produce una gran canti-
dad de datos y dependiendo de los algoritmos de tratamiento empleados, es sensible a pequenos
cambios en la informacién visual lo cual puede producir ruido, ademads, el procesamiento de datos
genera retardos de tiempo. Los retardos pueden producir inestabilidad y un pobre desempeno del
robot, éstos son debidos a la adquisicién y procesamiento de imdgenes y a las interfaces electrénicas,
ademsds, tienen como consecuencia que las ganancias del controlador deban ser reducidas producien-
do una respuesta lenta y un pobre rechazo de perturbaciones. Otra fuente generadora de retardos
que podemos encontrar es cuando el control visual y el articular son ejecutados en procesadores

independientes debido a que la comunicacién entre éstos produce un retardo de tiempo.

2.4 Extraccion de caracteristicas

La secuencia de operaciones de un sistema de visién se inicia con la deteccién, localizacién y
representacion de partes especiales de una imagen, llamadas caracteristicas de la imagen, usual-
mente éstas corresponden a elementos de interés de la escena. En visién, el término caracteristicas
de imagen se refiere a dos posibles entidades: propiedades globales de una imagen o parte de
una imagen con algunas propiedades especiales, algunas caracteristicas de imagen pueden ser, por
ejemplo, un circulo, orillas, bordes, lineas, curvas o superficies. En el control visual, la extraccién
de caracteristicas de una imagen es un paso intermedio, no es el objetivo del sistema de visién y
son utilizadas para realizar el control en el movimiento de un robot y para la calibracién de la
cdmara(s). En visual servoing se utilizan las coordenadas de un punto de cierta caracteristica de
la imagen, que frecuentemente es el centroide de una regién para realizar el posicionamiento del

organo terminal del robot.
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El cédlculo del centroide puede ser realizado por medio de algin tipo de software, resultando
més lento que si se realizara con algin hardware especializado. Sin embargo, el tiempo de cémputo
puede ser reducido al utilizar una pequena ventana que contenga la imagen, cuya localizacién fue
determinada por el cdlculo previo del centroide, de esta forma, la tarea de localizar el centroide de la
regién seleccionada resulta relativamente fécil debido a que solamente existirdn pequenos cambios

de una imagen a la siguiente, por lo tanto, la interpretaciéon de toda la imagen no es requerida.

2.5 Transformacion de coordenadas

El espacio de trabajo del robot es el conjunto de posiciones y orientaciones que el 6rgano
terminal o la herramienta del robot puede alcanzar. Tipicamente, las tareas del robot se encuentran
especificadas con respecto a uno o mads sistemas de coordenadas, por lo tanto, en muchos de los
casos es necesario realizar una transformacién de un espacio de coordenadas a otro.

Definamos las coordenadas de un punto x € "™ con respecto a un sistema coordenado k con la
siguiente notacion:

Xp=[Th1 TRy o Tpa)

Sean j, k dos sistemas coordenados dados, la matriz de rotacién que representa la orientacién
de k con respecto a j es denotada como R(f) € R™™ donde # € R". La ubicacién del origen
de k con respecto a j la denotaremos como el vector t; € "™, por lo tanto, dado el punto xg,
podemos obtener sus coordenadas con respecto al sistema coordenado j aplicando la siguiente regla

de transformacioén [26]:
x; = R(0)xy + ti
o bien,
xj1 Tkl tk1

Ljn Lkn tkn

conn=1,2,...
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Plano Imagen
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\. o Xi(Xjq X))

Figura 2.6: Estructura de la proyeccién perspectiva.

2.6 Modelo de la camara

Para realizar el control de la posicién del érgano terminal de un robot utilizando informacién
visual es necesario entender los aspectos de la geometria del procesamiento de im&dgenes. Cada
cdmara contiene un lente que realiza una proyeccién en 2D de la escena sobre el plano imagen, lugar
en donde el sensor de la cdmara estd localizado, esta proyeccién causa la perdida de informacién
de profundidad.

Visual servoing involucra el andlisis de imégenes del espacio de trabajo del robot, debido a
ésto, es necesario establecer un modelo que describa la proyeccién 3D al plano 2D. FEn éste, debera
tomarse en cuenta la geometria de proyeccién que determine donde un punto del espacio real serd

proyectado en el plano imagen.

2.6.1 Proyeccién perspectiva

La proyecciéon perspectiva es un mapeo no lineal del sistema coordenado cartesiano 3D al
sistema coordenado de la imagen 2D. La figura 2.6 muestra la geometria bésica de la proyeccién
perspectiva, donde x = [z, 72, 23]7 son las coordenadas en 3D de un objeto (punto x) en el sistema

coordenado de trabajo, X, = [Tc1, T2, a:cg]T son las coordenadas 3D del mismo objeto en el sistema
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coordenado de la cdmara, el cual estd centrado en el punto O, que es el centro dptico. El eje

6ptico estd normalmente alineado con el eje Cs, x; = [z1, JJ@'Q]T son las coordenadas de un punto

en el sistema coordenado del plano imagen, centrado en el punto O; el cual estd formado por la

interseccién entre el eje C3 y el plano imagen. Este ultimo es paralelo al plano formado por los ejes

C1 y Cs. La distancia entre el centro 6ptico y el plano imagen es denominada distancia focal .
Utilizando la ley [11]:

donde z es la distancia del objeto al plano del lente y z; es la distancia de la imagen al plano
del lente y usando la Geometria, tenemos que las coordenadas de un punto sobre el plano imagen

x; = [wi1, 5171'2]T estdn relacionadas con las coordenadas de trabajo x = [x1, x2, xg]T de la siguiente

ARE
€42 T2

donde h es un factor de magnificacién definido como:

A
A—z

forma:

h:

La ecuacion (2.2) es conocida como proyeccion perspectiva.

2.6.2 Distorsiones geométricas

El lente de la cdmara introduce distorsiones geométricas en la imagen, las distorsiones geométri-
cas se encuentran clasificadas como distorsiones radiales y tangenciales. Las distorsiones radiales
causan que los puntos de la imagen se trasladen a lo largo de una linea radial desde el origen O;
en el plano imagen (las distorsiones hacia afuera se consideran positivas), ésto es mostrado en la
figura 2.7 en donde el punto x; = [x;1, 7;2]7 es desplazado al punto x4 = [z41, Ta2]” .

Las distorsiones tangenciales ocurren por un incorrecto valor del radio, pero son generalmente
de menor significancia que las distorsiones radiales. Estas ultimas son modeladas por polinomios

de la siguiente forma [11, 32, 38]:

Ar = le?+k2TZ~5+I€3T1~7+"'
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Figura 2.7: Distorsiéon Radial

donde r; es la distancia entre el punto imagen x; y el origen O;, ésto es:

2 _ 2 2
Ty = Tp Ty

El valor correcto del radio desde el origen O; al punto en la imagen debido a la distorsién

geométrica radial estd dado por:
rqg =1; — Ar

Para un punto x en coordenadas del plano imagen [z;1, .TiQ]T, la distorsion radial se encuentra

dada por las siguientes relaciones:

Til

Az, = AT’I’_ =T (k:lr? + ]{721“;1 + - ) (2.4)
i

Azxyy = AT% = X2 (le‘lZ + ]{721“;1 + - )
i

El valor de los coeficientes k; (con [ = 1,2, ....) del polinomio en (2.4), pueden ser determinados

mediante procedimientos de calibracién [11, 38, 55].
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C1
0
X4
C> 0
X2

Espacio
_ de trabajo
~.__ del robot

Figura 2.8: Sistema Coordenado de la Cdmara y el Robot

2.6.3 Modelo pinhole

A continuacién describiremos el modelo pinhole que sera utilizado a lo largo de esta tesis para
modelar el proceso de formaciéon de una imagen. Asumiremos que el plano imagen es paralelo al
plano donde el robot se mueve.

El modelo para la transformacién de las coordenadas de un punto x = [z, 72, x3]7 a las coor-
denadas en pantalla x; = [zs1, xSQ]T, las cuales serdn utilizadas por la computadora, consiste en un
procedimiento de 4 pasos los cuales se enuncian a continuacion:

1) Transformacion de cuerpo rigido: de las coordenadas del punto x = [z1,72,23]7 a las
coordenadas X, = [Tc1,Te2, Ze3)T, que se encuentra definida por la ecuacién (2.1), asumiendo que

no existe traslacién y que los ejes X3 y Cs no coinciden, obtenemos:

= ]-ro{[2]-[2]} .

donde [0y, 05)" son las coordenadas del punto de interseccién del eje Cs en el plano X; — Xy (ver
figura 2.8).
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2) Transformacion perspectiva: dada por la ecuacién (2.2):

Z41 A Tl
_ 2.6
IR &

3) Modelo de distorsiones radiales: éstas se consideran despreciables, es decir, que en la ecuacién

(2.4) tenemos:
(k’l’l“i2+k27';l+”') =0

esto significa que:

4) Conversion de coordenadas: La cual es realizada de las coordenadas imagen x; = [2;1, xig]T

a las coordenadas de pantalla x, = [2,1, 7]

B
T2 0 ay || ©a Cy

donde [Cy, Cy]T son las coordenadas del centro de la imagen y o, ay son los factores de escala en
unidades de longitud correspondientes a la distancia entre pizels sobre la pantalla en la direccién
horizontal y vertical respectivamente.

Este modelo del sistema de visién depende de forma no lineal de los pardmetros intrinsecos y

extrinsecos de la camara.

2.7 Error de posicionamiento de imagen

De (2.7), podemos definir la posicién del érgano terminal de un robot de dos grados de libertad
que se mueve en el plano en coordenadas de pantalla, realizando la suposicién de que tenemos pizels

cuadrados, es decir a; = oy = «, como:

el 2 ][0 G 29
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Objetivo

X*

Figura 2.9: Definicién del Error de Posicionamiento de Imagen

De la misma forma, definamos la posicién del objetivo como:

x* 3y O C
U = hR(# e v :
o {2 ]} L &

donde [x7, xE]T denota la posicién del objetivo expresada en el sistema de coordenadas del robot,
h definida como en (2.3) y R(0) estd dada de la siguiente forma [32, 54]:

R(0) [ cos(f) —sin(0) ]

2.10
sin(f) cos(0) (2.10

En la figura 2.9 se ilustra el error de posicionamiento de imagen X, que estd definido como la

distancia entre la posicién del érgano terminal del robot y del objetivo, ésto es:

*
=k _ Ts1 Ts1
Xs = X, — Xg = i —
Tgo Ts2

De (2.8) y (2.9), el error de posicionamiento de imagen puede reescribirse como:

xs = ahR(0) {x* — x} (2.11)

[fsl ] o [ cos(f) —sin(0) ] {[x“{ ] B [ x1 ]}
Ts2 sin(f) cos(0) x5 T2

o bien,
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Es necesario para propésitos de andlisis de estabilidad, realizar las siguientes suposiciones sobre
el objetivo.

Suposicién 1 FEl objetivo a manipular es estdtico, esto es, la derivada con respecto al tiempo
de la posicion del objetivo es cero:

dx*
dt

=0 (2.12)

Suposiciéon 2 El objetivo se encuentra localizado dentro del espacio de trabajo del robot, es
decir, existe por lo menos un vector constante de la posicion x = [x1,x2], para ciertos angulos en
los eslabones q(t) € R™ tal que el drgano terminal del robot se encuentra sobre el objetivo.

Si la anterior suposicién no se cumple, significa que no es posible posicionar el robot en x.

2.8 Controlador visual basado en el Jacobiano transpuesto

La ley de control visual propuesta en la presente tesis se basa en el controlador desarrollado en

[32], el cual tiene la siguiente forma:
7= 3(@)R(OTK,Z ~ Ked + G (a) (213)

donde K, y K4 son matrices definidas positivas, las cuales corresponden a las ganancias propor-
cional y derivativa respectivamente, R(0) es la matriz de rotacién definida en (2.10), xs € R™ es el
error de posicionamiento de imagen y G (q) es el vector de los pares gravitacionales.

La funcién candidata de Lyapunov propuesta para realizar la prueba de estabilidad es:

\% '—l'TM ' 1~T12<H—1~ 2.14
(q,q)—zq (q)q+2xs PH X, (2.14)

donde:

H =5 A [ a, 0 ]
2 0
con o, y oy los factores de escala en la direccién horizontal y vertical respectivamente, z la distancia

del objeto al plano del lente y A la distancia focal.



Capitulo 3

Redes neuronales

3.1 Introduccién

Los nuevos problemas para el control de sistemas que son consecuencia de los avances tec-
nolégicos y cientificos sugieren la necesidad de nuevas herramientas para ser abordados. Entre
éstas encontramos el control basado en redes neuronales artificiales inspiradas en la arquitectura
del sistema nervioso humano. Fundamentalmente, el cerebro humano estd constituido de billones
de celdas nerviosas llamadas neuronas, las cuales se encuentran interconectadas para constituir una
red neuronal biolégica. Nuestro proceso de pensamiento es generado por la accién de estas redes
biolégicas.

Las redes neuronales artificiales o simplemente redes neuronales simulan el funcionamiento de
las redes biolégicas mediante modelos matematicos, los cuales son implementados usando compo-
nentes electrénicos o mediante algin software en una computadora. Las redes neuronales tienen
las siguientes caracteristicas: habilidad de aprendizaje, habilidad de procesamiento en paralelo y
la propiedad de aproximar cualquier funcién suave. Los elementos apropiados para las redes neu-
ronales, tales como su arquitectura, la funcionalidad de los nodos, el aprendizaje y las reglas de
adaptacién, asi como los datos de entrenamiento a utilizar, son especificados de acuerdo con la

aplicacién que se le de a éstas.

Las redes neuronales han sido estudiadas por muchos afios y sus propiedades de aprendizaje

y adaptacion, clasificaciéon, aproximacién de funciones, extraccién de caracteristicas y de maés,
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Figura 3.1: Modelo Matematico de una Neurona

han sido extremadamente usadas en aplicaciones de procesamiento de senales e identificacién de
sistemas, éstas son aplicaciones en lazo abierto [5, 19]. En aplicaciones de control en lazo cerrado
[39, 40], se han iniciado recientemente algunos anélisis matemadticos de pruebas rigurosas, donde
debe de garantizarse el acotamiento tanto de los pesos de la red como el del error de regulacién o

de seguimiento.

3.2 Modelo matematico de una neurona

Una neurona es la unidad bésica de procesamiento de informacién de una red neuronal y se
muestra en la figura 3.1. En términos matematicos, la salida y; de una neurona puede ser escrita

COomo:

n
Y = O <Zwijj + bk>
J=1

donde x1, 29, ..., x, son las senales de entrada, wy, wgs, ..., Wiy Son los pesos sindpticos corres-
pondientes a la neurona k, by es el umbral y o (-) es la funcién de activacién. Este modelo fue
denominado como el perceptrén por Rosenblatt en 1959 [19].

La salida yi puede ser expresada en forma equivalente como:
yr =0 (w'x) (3.1)

donde x = [1, 21,79, .. ,2]T y W = [by, Wp1, Wha, - - . , Wen]T. Las funciones de activacién o () mas

cominmente utilizadas se muestran en la figura 3.2.
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3.3 Arquitecturas de las redes neuronales

La forma en que se realiza la conexién entre las neuronas de una red neuronal permiten clasi-
ficarlas en tres diferentes tipos: redes neuronales de una capa con conexiones hacia adelante (feed-
forward), redes neuronales multicapa con conexiones hacia adelante y redes neuronales multicapa
recurrentes (feedback) donde existen lazos de retroalimentacién entre las neuronas. La estructura
de estas redes neuronales se muestran en las figuras 3.3, 3.4 y 3.5.

Con base en la ecuacién (3.1), la salida de una red de una capa tipo feedforward estd dada de

la siguiente forma:

y=0(W'x) (3.2)
donde:
- i ; i : 1
Y1 o (21) by win w2 - wWiN .
1
Y2 o (22 by wor  wa -+ waN
y = o(z) = (2) W7 = ' X= | X2
YN, o (2n,) bNy, WNy1 WN;2 .. WA,
L i L i i ] | 2 |

con z = WTx,
Para el caso de una red multicapa con conexiones hacia adelante (feedforward), su salida se

encuentra dada por la siguiente ecuacion:

No N
Yp = ¢ Zwk]’O’ <Zvjil‘i + Ujo> + Wko k=1,2,..., N3 (3.3)
j=1

i=1
donde o(-) y ¢ (+) son las funciones de activacién de la capa oculta y la capa de salida respectiva-
mente, vj; son los pesos de interconexién entre la senial de entrada y la capa oculta, wy; son los pesos
de interconexién entre la capa oculta y la capa de salida y vjo, Wi, son los umbrales (thresholds)
de la capa oculta y la de salida, respectivamente.

En notacién matricial tenemos que (3.3) puede ser escrita como:

y=¢(W'o (Vx)) (3.4)
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Figura 3.3: Red Neuronal de una Capa

Figura 3.4: Red Neuronal Multicapa Feedforward
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donde:
- A - . 1 1
1 ¢ (2’11)
o (221) T
Yo @ (212)
y = _ o(z)) = ' o(zy) = | 0 (222) x=| X9
YNs & (21N3)
- - - - o (22n,) TN,
con z; = Wlo (z2), 29 = vTx y las matrices de pesos definidas como:
wip w11 WIN, V1o V11t UVINg
-WT _ w20 Wo1 PPN ’LU2N2 'V'T _ UQO V21 e /U2N1
L WN30 WN31 *'° WN3N, i L UNyo UNs1 UNyN; i

Cuando la funcién de activacién de la capa de salida ¢ (-) es lineal y la primera capa de pesos
junto con sus umbrales contenidos en la matriz V son predeterminados por algin método a priori,
entonces solamente la segunda capa de pesos y sus umbrales, representados por la matriz W son
considerados para definir a la red neuronal, esto es, la red neuronal (3.4) puede rescribirse como:

y=W'o (z2)

esta red es conocida como functional link neural net (FLNN) [39].
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3.4 Redes neuronales basadas en funciones radiales basicas

Una funcién radial bésica (RBF) es una funcién multidimensional la cual depende de la distancia
d = ||x — c|| (donde ||-|| representa una norma vectorial apropiada que generalmente es la norma
euclidiana) entre el vector de entrada x € R" y el centro ¢ € R". Uno de los enfoques mds simples
para la aproximacién de una funcién no lineal es representar ésta por una combinacién lineal de

funciones bésicas no lineales fijas 0;(x), esto es:
n
F(X) = Zwiai(x)
i=1

El propésito de asociarlo con una red neuronal es que ésta realize la estimacién del conjunto de
coeficientes w;. La red neuronal RBF fue propuesta por Broomhead y Lowe [3] en 1988, ésta puede
ser considerada como una red neuronal de dos capas especial, en la cual la capa oculta realiza una
transformacién no lineal mapeando el espacio de entrada en un nuevo espacio y la capa de salida
implementa una combinacién lineal en este nuevo espacio. La figura 3.6 muestra la estructura
bésica de una red neuronal RBF que contiene una capa oculta pero a diferencia con el perceptrén,
ésta no puede extenderse a mas capas, ademads, la conexién de la capa oculta con la entrada de la
red no tiene pesos sindpticos, esto es, cada neurona recibe el vector de entrada sin alteracion.

La salida de la red neuronal RBF se encuentra dada por la siguiente expresion:

y = Wo (x)
donde:
_ _ 1 _ _ _ _
1 w10 wilr v WIN, Y1
x 71 (a:) w w w Y
2 20 21 2N 2
x = ox)=| o2 | WI=| T T T y=
TN, WN30 WN31 *°° WN3N, YN3
- o, (@) | - - -

Las redes neuronales RBF han sido ampliamente utilizadas para la aproximacién de funciones
no lineales y para la clasificacién de datos en varias areas entre las cuales tenemos procesamiento

de senales [9], modelado de sistemas [15] y control [25, 28].
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Figura 3.6: Red Neuronal de Funciones Radiales Basicas

Existe una amplia gama de funciones radiales bdsicas que son utilizadas como funciones de
activacién para una red neuronal, las siguientes funciones son de particular interés en el estudio de
redes neuronales RBF:

1.- Lineal

cd=d Vde®R
2.- Cubica

o(d)=d®> VdeR

3.- Funcién Gausiana

2
¢(d):exp<—7) Vp>0ydeR

4.- Multicuadratica
o(d)=(2+p>)2 VYp>0ydeR

5.- Inversa multicuadréatica
gb(d)—; Vp>0ydeR
@+ P

De las anteriores definiciones la méds popular y extensamente usada es la funcién gausiana.
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Lo importante en una red RBF es la seleccién de los pardmetros de la funcién de activacion, el
numero de neuronas en la capa oculta para alguna aplicacién especifica de la red y la determinacién
del método de ajuste de los pesos sindpticos. Ha sido mostrado experimentalmente que si un niimero
suficiente de unidades ocultas es usado y si los centros son apropiadamente distribuidos en el dominio
de entrada, entonces, la red RBF es capaz de aproximar una gran variedad de funciones no lineales
multidimensionales, sin embargo, se ha encontrado que la seleccién de la RBF no es tan crucial

para el desempenio de la red como lo es la seleccién de sus centros [48].

3.5 Funcién radial basica del tipo gausiano

La funcién de activacién usada para la red neuronal RBF a lo largo de esta tesis serd la funcién

gausiana, la cual estd dada por la siguiente ecuacién cuando x es escalar:
2
o(x) =e @9 /7’ (3.5)

donde c es el centro y p la varianza. Para el caso en el cual x es vector tenemos que la j-ésima

funcién gausiana puede ser escrita como:
o (x) = e (x7e) Py () (3.6)

con X,¢; € My P; € RM=N1 13 matriz de varianza. Definamos el vector de la funcién de

activacién como:

o(x) = [o1(x),02(%X),... ,0N, (X)]T

Si la matriz de varianza es diagonal, esto es, P; = diag{pjz-k}, entonces, (3.6), puede descom-

ponerse como:
2 2, o
oj(x)=e k=1 — e (@r—c) /o (3.7)

donde wy, cji, son las k-ésimas componentes de x, c. Por lo tanto, la funcién gausiana de dimensién
N7 es el producto de N7 funciones escalares.
En la préactica, los centros c;j;, son con frecuencia seleccionados aleatoriamente como un subcon-

junto representativo del dominio de entrada y posteriormente éstos y su varianza p;, se mantienen
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fijos [15, 28, 43], éste serd el criterio de seleccién de los centros en la presente tesis. En [1, 8, 36, 58]
podemos encontrar algunos métodos alternativos para la seleccién de los centros de las funciones

radiales bésicas.

3.6 Aproximaciéon de funciones

De importancia fundamental en aplicaciones de control en lazo cerrado con redes neuronales
es su propiedad de aproximacion de funciones que se cumple para el caso de una red neuronal de
una capa siempre y cuando la funcién o (-) sea selecionada como una base [6, 23, 27, 49, 51|, Esta
propiedad se enuncia a continuacion:

Propiedad 1 Sea S un conjunto compacto de R™M y o(-) : S — RV una funcion suave,
definase C™V3(S) como el espacio de funciones continuas ¢(-), entonces, para toda p(-) € CN3(9),

tenemos que:
o(x)=Wlo(x)+e VxecS
para algunos pesos ideales W y para un nimero No de neuronas en la capa oculta, con:
lell < ke

donde k. > 0.
La constante € es conocida como error de reconstruccion de la red y ésta decrece conforme crece
el nimero Ny de neuronas en la capa oculta. Es importante notar que los pesos de la red son

desconocidos pero la anterior propiedad garantiza que éstos existen.

3.7 Compensador neuronal

En esta seccién se desarrollard un compensador neuronal por medio de una red neuronal RBF.
Esta red representa una alternativa atractiva para atenuar el efecto debido a los pares gravita-
cionales en un robot manipulador con respecto a una red de dos o més capas, ya que su aprendizaje
es mds sencillo y es de facil implementacion.

Algunas suposiciones referentes a la red neuronal serdn requeridas para el andlisis de estabi-
lidad del controlador PD visual con compensacién neuronal, estas suposiciones son razonables en

cualquier situacién practica y son estdndar en la literatura referente a redes neuronales.
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Suposicién 3 Los pesos ideales de la red neuronal son constantes y acotados [39]:
IWllp <k

donde |||z es la norma de Frobenius y ky,, > 0.
Suposicién 4 La funcién radial bdsica definida por la ecuacion (3.5) que serd utilizada como
funcion de activacion o(-) para la red neuronal RBF forma una base.

Suposicién 5 El error de reconstruccion de la red neuronal se encuentra acotado por:
el < ke (3.8)

con k. > 0.
La suposicién 4 permite que la propiedad 1 se mantenga para cualquier funcién suave.
Consideremos ahora que una red neuronal RBF es usada para aproximar los efectos de la

gravedad G (q) en un robot manipulador, esto es:
G(q)=W'o(q) +¢ (3.9)

con W € RN32N2 Jog pesos ideales, los cuales son desconocidos y pueden no ser tinicos y q es el
vector de la posicién angular de los eslabones del manipulador, entonces, un estimado de G (q)

denotado como G (q) estd dado por la siguiente expresion:
G ()= W'a(q) (3.10)

con W € RN3#N2 Jos valores actuales de los pesos, los cuales serdn ajustados por algin algoritmo
de aprendizaje.

Definamos la desviacién de los pesos o el error de estimacion de los pesos como:
W=W-W (3.11)

Utilizando el estimado G (q) en (2.13) para realizar la compensacién de los pares gravitacionales,

obtenemos la siguiente ley de control visual:
=J3(Q) " RO)K,Xs — Kaq + W' o (q)

donde serd necesario demostrar que el ajuste en linea de los pesos de la red neuronal W garantizan

la estabilidad de posicionamiento del 6rgano terminal del robot sobre algiin objetivo dado.
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Capitulo 4

Analisis de estabilidad

4.1 Introduccién

En el andlisis de estabilidad del problema de regulacién en robots manipuladores, generalmente
se hace uso de una funcién de Lyapunov que estd compuesta de la energia cinética total y de la
energia potencial deseada, esta tltima es usada junto con el principio de invariancia de LaSalle para
demostrar estabilidad asintética de un controlador PD [31, 56]. Este tipo de funciones de Lyapunov
proveen una herramienta muy poderosa para analizar las propiedades de robustez con respecto a
incertidumbres y perturbaciones.

Nuevos trabajos han sido desarrollados para establecer tanto estabilidad asintética como ex-
ponencial de un controlador PD sin el uso del teorema de LaSalle. Esto se realiza mediante el
uso de un término cruzado en la funcién de Lyapunov [33, 52, 59]. Este tipo de funciones fueron
nombradas como funciones estrictas de Lyapunov en [52], éstas se encuentran compuestas de la
suma de la energfa cinética y potencial mas un término cruzado entre la velocidad y el error de
posicién el cual puede estar normalizado.

Motivados por estos trabajos, en este capitulo se realizard un anélisis riguroso para demostrar
que el sistema compuesto por un robot manipulador y un sistema de visién en lazo cerrado con
compensacién neuronal es uniformemente, finalmente acotado (uniform, ultimate boundedness)
utilizando una funcién de Lyapunov que contiene un término cruzado entre el error de posicién de

imagen y la velocidad articular.
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4.2 Caracteristicas de un robot manipulador

4.2.1 Cinemadtica y jacobiano

La cinemdtica de un robot manipulador considera solamente el posicionamiento relativo y no
los efectos del movimiento, ésta se divide en cinemética inversa y cinemadtica directa.

La cinemadtica inversa nos permite obtener el valor de los dngulos en los eslabones de un robot
manipulador a partir de la posicién deseada, mientras que la cinemética directa nos proporciona
las coordenadas del érgano terminal del robot x(¢) € R™ en el espacio de trabajo, con respecto a
las variables angulares de los eslabones q(t) € R", por medio de un producto de transformaciones
homogéneas que pueden ser obtenidas mediante la metodologia de Denavit Hartenberg [41, 54].

Esta se encuentra definida de la siguiente manera:
x(t) = fz(a) (4.1)

donde £, : R — R™,
Con base en esta definicién, el error de posicionamiento de imagen (2.11) puede ser escrito

COomo:

%, = ahR(6) [£x(q4) — £2()] (4.2)

donde qq corresponde a una configuracién articular del robot deseada.
La matriz Jacobiana de un robot J(q) € R™™ que permite la transformacién de velocidades
angulares a velocidades en espacio de trabajo del robot se encuentra definida por la siguiente

expresion:

Ja) = =5 (43)

Para propdsitos de andlisis de estabilidad se hace uso de las siguientes suposiciones referentes a
la matriz jacobiana.

Suposicién 6 La matriz Jacobiana J(q) es cuadrada e invertible.

Suposicién 7 [12, 54] La matriz Jacobiana J(q) se encuentra acotada para toda q(t) € R™, es

decir, existe una constante finita by > 0 tal que:

[J(@[ <b; VYageR" (4.4)
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4.2.2 Dinamica y propiedades

La dindmica del robot corresponde a las ecuaciones de movimiento, el medio por el cual, el
robot se mueve en respuesta a los pares aplicados por el actuador o fuerzas externas. La dindmica
considera los efectos debidos a las inercias, fuerzas de Coriolis, gravedad, perturbaciones y otros.
Esta revela la relacién entre la sefial de control 7(¢) y las variables articulares q(t), la cual es
requerida para propésitos de diseno de un sistema de control.

La dindmica de un robot manipulador con eslabones rigidos, se encuentra dada por la siguiente

ecuacion [54]:
M(q)q + C(q,q)q + G(q) = 7(1) (4.5)

donde el vector q(t) € R" representa la posicién angular de los eslabones, el vector q(t) € R" es
la velocidad angular de los eslabones, M(q) € R™" es la matriz de inercia, C(q,q) € R™" es la
matriz de las fuerzas de Coriolis y centrifugas, G(q) € R" es el vector de la fuerza de gravedad y
el vector 7(t) € R™ representa los pares aplicados a las juntas del robot.

La dindmica de un robot puede ser obtenida mediante varias técnicas, incluyendo los métodos
Euler-Lagrange y Newton-Euler [41, 54], los cuales pueden ser generalmente descritos con respecto
a los pardmetros de Denavit Hartenberg.

Del capitulo anterior tenemos que el término de la gravedad puede ser aproximado mediante una

red neuronal RBF (3.9), por lo tanto, la ecuacién (4.5) puede ser reescrita de la siguiente manera:
M(q)a + C(q,q)a+ W'o(q) + &= 7(1) (4.6)

La dindmica de un robot satisface algunas importantes propiedades fisicas, éstas se describen a
continuacién [41, 54].

Propiedad 2 La matriz de Coriolis estd acotada por:

HC(q, Q)H < ke

df  Vaqen

la cota ko es una constante positiva.
Propiedad 3 La matriz de Coriolis puede ser seleccionada de forma tal que M(q) — 2C(q, q)

sea antisimétrica, es decir:

¢ (M(q) —2C(q,@)a=0 Vaq.q
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La anterior propiedad implica que las fuerzas ficticias en el sistema del robot no disipan energia,
esta propiedad es vital para la demostracién de estabilidad en el sentido de Lyapunov. La siguiente

definicién sobre la seleccién de los elementos de la matriz de coriolis C(q, q) [50], permite que se

mantenga dicha propiedad.

. . 1 .TGMij " OM;y, 8]\4]% :
k=1
ij = 1,..n.

donde M;; son los elementos de la matriz de inercia. Esta definicién implica que [56]:
M(q) = C(q. @) + C(a,@)" (48)
Propiedad 4 La matriz de inercia M(q), es simetrica, definida positiva y acotada por:
miI <M(q) <mol  Vq(t)

donde I es la matriz identidad.

4.3 Planteamiento del problema de control.

El problema de regulacién en el espacio visual consiste en disenar una ley de control tal que

para cualquier condicién inicial x4(t,) en un tiempo 7'(B,x(0)) se tenga:
Ixs(t) —x%| < B  Vt>t,+T

donde x} es la posicién deseada y B es una constante positiva.
Para visual servoing con compensacién neuronal, suponiendo que se encuentran disponibles las
mediciones de la posicién q y la velocidad articular q, la ley de control propuesta en el capitulo

anterior tiene la siguiente forma:
7= J(@)TR(O)TKX;s — Kgq + Wo(q) (4.9)

donde q = [q1, q2]7 € R™M es el vector de entrada para la red neuronal, W7T = [wyj] € RNseN2

es la matriz de pesos de la red, o(-) € R es la funcién de activacién definida en (3.5), K, y
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Imagen

Procesamiento
de Imagen

Figura 4.1: Diagrama a Bloques

K, son matrices definidas positivas las cuales corresponden a las ganancias proporcional y deriva-
tiva respectivamente, R(f) es la matriz de rotacién definida en (2.10), x; € R"™ es el error de

posicionamiento de imagen.

4.4 Anadlisis de estabilidad.

La funcién candidata de Lyapunov usada durante el siguiente andlisis consiste de tres términos:
el término de la energia cinética, el error de la energfa potencial y un término cruzado entre el
error de posicionamiento de imagen y la velocidad angular. Debido al error de reconstruccién de la
red neuronal € es imposible demostrar que la derivada de la funcién de Lyapunov V() es definida
negativa para todos los valores de los estados X,, q ¥ W, en realidad, solamente es posible demostrar
que V() es negativa fuera de un conjunto compacto en el espacio de estados, esto sin embargo nos
permite concluir acotamiento del error de posicionamiento de imagen y de la velocidad articular,
el caso cuando no existe error de reconstruccién de la red neuronal es tratado en el apéndice A.

La ley de aprendizaje utilizada para la actualizacién de los pesos de la red neuronal nos permitira
determinar que el error de estimaciéon de los pesos W se encuantra acotado sin la necesidad de

utilizar la condicién de excitacién persistente.
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El siguiente teorema utiliza la extension de la teoria estdndar de Lyapunov (ver apéndice B),
para concluir que el sistema en lazo cerrado formado por (4.6) y (4.9) es uniformemente, finalmente

acotado (uniform, ultimate boundedness), su diagrama de bloques es mostrado en la figura 4.1.

Teorema 1 Considere el sistema (4.6) en lazo cerrado con la ley de control (4.9), donde la actua-

lizacion de los pesos para la red neuronal se encuentra dada por la siguiente ley de aprendizaje:

—~

W = Kuo(a) [a- (@) RO 1)) - L e [x W (4.10)
con Ky > 0, la funcion f(Xs) definida como:
£(%,) = 6%, (4.11)
donde:
= —
1+ ‘ Xs

Si la constante v es seleccionada de la siguiente forma:

{\/ M nas (A} VB [br7s + Do Ama (M@} + bike] ez {Axc) } .

donde:

A = [Ja) 'R(O)]
Ax = [J(@) 'R(O)"]

M(q)J(q)'R(6)" (4.13)

1, b1 y ba constantes positivas definidas mds adelante, Amaz(-) ¥ Amin(:) el mdzimo y minimo
valor propio respectivamente de una matriz, entonces, el sistema en lazo cerrado es uniformemente,
finalmente acotado (UUB).

Demostraciéon. Consideremos la siguiente funcién candidata de Lyapunov:

L~ 1.7 R N i} .
V(%,a W) = zq M(q)q+%XSTprsfuf(xs)TR(f))J (@)M(q)q

1 ~ —
+§tr(WTK;1W) (4.14)
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donde J*(q) = (J(q)_l)T. En el apéndice A se prueba que V (X5, q, W) > 0.

La derivada de la ecuacién (4.14) con respecto al tiempo es:

L~ T . 1.7 1 ax’ e . .
V(%,q W) = q M(a)a+;9 M(q )qu—hWprs—uf(xs)TR(@)J ()M(a)q

—pf (%) TR(0) T (@M(q)q — pf (%) TR(0)I*(@)M(q)q

&R0 (@M(@)d + (WK, W) (4.15)

en la cual la derivada de X5 con respecto al tiempo se encuentra dada de la siguiente forma:

dxs  0%Xs0q _ 9{ahR(0) [fz(qq) — f2(q )]}
dt dq ot dq

= —ahR(0)J(q)q (4.16)

donde la definicién del error de posicionamiento de imagen (4.2) fue utilizado.

Sustituyendo la dindmica del manipulador con la aproximacién de las incertidumbres mediante
una red neuronal (4.6), la derivada de X5 con respecto al tiempo (4.16) y la definicién (4.8) para
M(q), la ecuacién (4.15) queda:

o .T S T 1.7 . .T T Ty ~
VE.aW) = q |7-Clqa)a-Wo(q)—e|+3a M@a—a J(@) REO)TKZ,

—uf (X, >TR<9>J*<q>M<q>q — 1f(%5)"R(0)T* (@)M(q)g
—uf (X)) TR(0)T*(q) [C(q, )+ C(q,q) ]q

—uf (X T —C(q,9)qg— Wleo(q )—s} +tr(WTK;1W)

Agrupando y eliminando términos de la ecuacién anterior tenemos:

V(% a, W) = %qT[M( )~ 2C(a,@la+4d [r—Wlo(a) - e - J(a) R(O)K,X,]
(%) TR (@M(a)d — 1f (%) R(O)I (@M (@)

—uf (%) "R(6)T*(q) [T ~WTo(q) e+ Cla,@)7d] + tr(WIK,'W)
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Usando la propiedad 3 y sustituyendo la ley de control (4.9), obtenemos:

VG W) = 4 [J@TRO)KE, — K~ (WWo(a) - Wio(a)) — e — I R(O)TK,Z,

—uf (%) "R(0)T* (@M(@)q — uf (%) R(0)T* (@M(a)q
—nE(%)R(6)" (@) |I(@) R(O)K %, —Keq — e+ Cla, )"

U G)TROT (@) [~ (W o)~ W o(@)] + ir(WK,'W)

Usando la definicién del error de estimacién de los pesos (3.11), eliminando y agrupando térmi-

nos tenemos:

V(X q, W) = —QTKdQ — 1 (%)TR(0)T*(@)M(q)q — Mf(is)TR(e)j*(Q)M(Q)d (4.17)
—pf (%) TKpXs + pif (%) "R(0)T* (@) Kaq — uf (%) "R(0)I*(q)C(a,q)"q
- [qT - uf(ifR(e)J*(q)} .

— — .T
+r {WT [K;1W —o(@)q + MU(Q)f(is)TR@)J*(q)] }
donde las siguientes propiedades fueron utilizadas [24, 44]:

tr(AB) = tr(BA)
(4.18)
(AT = (AT)—l

con A € R y B € R™"™ ademds tenemos que la matriz de rotacién R(#) cumple:

RORB) =1 (4.19)



4.4 An4lisis de estabilidad. 43

Consideremos ahora cotas superiores de los siguientes términos :

T . LT 2
—q Kyq < —59 Kiq — 5 min {Ka} HQH

(%) TR(O)I (@)M(a)a < pv/Zb17, Hd\f
(4.20)

—uf (%) TR(O)I*(@)M(Q)q < v/ Amaz {M()} HqH2

~E(%)TR(0)3" (@)C(a, @) < v/ ||

donde:
Y1 = \/gahbj)\max {M(q>}

by y by cotas superiores de J(q) y J*(q) respectivamente [12, 13, 14, 60], utilizéndose la propiedad

2, las siguientes cotas superiores:

IR(O)|[ = tr {R(0)"R(0)} =2 (4.21)

y las siguientes propiedades de f(Xs) (ver apéndice B):

J*<q>H <o |q (4.22)

f(xs)|| <1
e - . (4.23)
Hf(xs) < 2x5]| < SOzhbJHqH
Utilizando las cotas (4.20) en la ecuacion (4.17) tenemos:
C L~ 1.7 . 1 12
V(Xsa q, W) < _5 qu - 5)\mm {Kd} - M\/§b171 - ,Uf\/§b2)\max {M(Q)} - M\/éblkc ‘qH

TR R, (%) TR(0)I (@K [qT - uf(igTR(e)J*(q)} c

i W | KCIW - (@a + x5) 7 *
r w o po(q)f(xs)" R(6)J*(q) (4.24)
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El término:

Yo = %)\mm {Kd} - U\/iblf}/l - Uﬂb2)\max {M(q)} - Nﬂblkc (425)

es positivo siempre y cuando la constante j satisfaga la siguiente condicién:

VB 17 + b2 (M@} 1 b1k = " (4.26)

La desigualdad (4.24) puede reescribirse como:

VE.aW) < -3 a- pI(@) RO K [a - pd@) RO ool

R (@) ROT) KT (@) RO - pf () TK R,

- [a" -t RO @) ¢ (4.27)

Ftr {WT [KEW —o(a)d + po(@)f(E)TR(0)I *(q)] }

Consideremos las cotas superiores de los siguientes términos :
2

Xs

LiE(R,)" [3(@) RO Kad (@) ROTER,) = 202K A KR, < 55200 ma {Arc} |

112
Xs

*#f(;CS)TKp;CS = *#ﬂizKpis < —pBAmin {Kp} ‘

ezl <x

q

Xs

pf(Xs)"R(0)I* (q)e =pfxIR(0)I* (a)e < pBv/201ke

donde (3.8) y las definiciones (4.11) y (4.13) fueron utilizadas.

Utilizando las cotas anteriores en la desigualdad (4.27) tenemos:

VW) < 3 [a- (@) RO K [a - (@) ROTEE)] e fal]

(4.28)

Xs

2
+ ke

Xs

- [Amm 1Ky} — 5 {AK}] ui| | + uBv/2b1k.

+tr {VVT [KJW - U(Q)QT + W(Q)f(is)TR(Q)J*(q)] }
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El término:

1
V3 = Amin {Kp} — §M)‘ma:v {Ak} (4.29)
es positivo siempre y cuando la constante j satisfaga la siguiente condicién:
2Amin {Kp}
LS PN 4.30
)\ma:c {AK} =H ( )
por lo anterior y seleccionando:
i , B AT Ky (- ||~
W = Ko@) [a-nd(@) RO+ 770 [ W

la desigualdad (4.28) puede escribirse como:

V(E W) < -2 |a— n3(@) RO E(R,)] 'K, a-pI(@'ROTER)|  (@31)

2
= P |af = & flal| = [2s %] - v20rk]
M [ | er {7 (W - W
ol i {W (W W)}
debido a que W es una matriz constante, de (3.11) se deriva que W = —W de donde se obtiene la

ley de aprendizaje (4.10) para la actualizacién de los pesos de la red neuronal.
Aplicando la siguiente desigualdad [39, 40, 42] a (4.31):
N — — 112 — 12 N N
r{WIW = W)} =< W.W >r = |[W] <[] —|[W]_< || (k- [W],)
F F F F F F
(4.32)

donde ||-|| » es la norma de Frobenius y &, es la cota de los pesos W, se obtiene:

VEaW) < 2 [a- ui@ RO K- pdl@ RO,

[l -] o
B . | T

Completando cuadrados para el tercer término de la de&gualdad anterior se tiene:

VEoaW) < La- MJ<q>—1R<e>Tf<;<s>} Ky [a - @) ROTEE] - [ ]| - ]

2
el v 5t (19, - )~ i 2

q
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La derivada V (x5, q, W) es negativa siempre y cuando los términos entre paréntesis sean posi-
tivos, por lo tanto, podemos decir que la funcién es definida negativa siempre y cuando la condicién

(4.12) se cumpla y ademds:

_ 1 k2 > . k.
%l > = (V2brke + —w ) HqH > e 4.33
‘ 73 < e A maz(Ku) Y2 ( )
0 equivalentemente:
HWH >k—’”+\/\/§bm (Ky) + Fio HH>’“— (4.34)
P D) 1Re Amaz w 1 q 7 .

De acuerdo con la extensién de la teoria estdndar de Lyapunov [39, 41] ésto demuestra que
los estados X, q y W estdn uniformemente, finalmente acotados (UUB), por lo tanto, el sistema
formado por (4.6) y (4.9) es UUB. =

El comportamiento dindmico inducido por este controlador se explica del modo siguiente. Las
desigualdades (4.33) y (4.34) pueden ser tomadas como cotas practicas para los estados del sistema,
debido a que X, q y A permanecerdan muy cercanas a éstas en un tiempo finito (ver teorema 5,
apéndice B).

Las cotas inferiores de las ganancias proporcional y derivativa del controlador pueden ser
obtenidas directamente de (4.25) y (4.29) respectivamente, mds aun, se puede observar que se-
leccionando p suficientemente pequenia se cumple la condicién (4.12) y ademads los valores requeri-
dos de las ganancias K, y Ky para estabilizar el sistema en lazo cerrado no necesitan ser valores
muy altos.

Se observa de (4.33) que la cota del error de reconstruccién de la red k. y la cota de los pesos ky,
incrementan el error de posicionamiento de imagen ||X;||, este error puede ser reducido mediante el
incremento de la ganancia K,, y de la constante 5. Esta iltima depende directamente del valor
de la ganancia proporcional del controlador.

El término Aje.(Ky) es un pardmetro de cambio entre las magnitudes de ||Xs|| y HWHF, es
decir, para un valor grande de A4 (Ky,) se obtiene un valor pequeno de ||Xs|| y un valor grande de
t

‘F y viceversa, por lo tanto existira un valor de Ajq.(Ky) para el cual el valor de las normas

IIxs|| v ‘WHF sea minimo (ver apéndice B). El segundo término en la ley de aprendizaje de la
red neuronal es conocido como modificacidn-e en control adaptable y tiene la propiedad de hacer

robusta la ley de aprendizaje en presencia de dindmicas no modeladas [47].
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En este andlisis la condicién de excitacién persistente no es necesaria para establecer que los
pesos W estan acotados. Es importante notar que no se requiere una fase de aprendizaje fuera
de linea para la red neuronal utilizada, los pesos de ésta pueden ser inicializados con un valor de
cero para los cuales se observa de la figura 4.1 que el controlador es simplemente un control PD.
En la literatura estandar de control [39] se demuestra que un controlador PD proporciona un error
de posicionamiento acotado cuando las ganacias de éste son seleccionadas suficientemente grandes.

Por lo anterior, el sistema en lazo cerrado es estable hasta que la red neuronal inicie su aprendizaje.

4.5 Analisis de estabilidad con incertidumbre en el jacobiano.

La matriz jacobiana que es utilizada por la ley de control (4.9) no puede ser exactamente
calculada cuando no se conocen los pardametros de la cinemética del robot tal como la longitud
de los eslabones, mds atin cuando el robot es utilizado para realizar una tarea de transportar
varios objetos cuyas longitudes son desconocidas, la cinemética y la matriz jacobiana no pueden ser
exactamente calculadas atn si las longitudes de los eslabones son conocidas. Este problema puede
ser atenuado mediante procedimientos de calibracién que consumen demasiado tiempo pero tratan
de identificar los pardmetros cinemaéticos reales para un robot en particular.

Ahora, se considerara el caso cuando existe incertidumbre en la matriz Jacobiana debido a
errores de calibracién en los pardmetros del robot (i.e. longitud de los eslabones).

La estimacién de J(q) en la ley de control (4.9) la denotaremos como J(q), ésto implica que:

J(q) = J(q) — J(q) (4.35)

donde J(q) lo lamaremos error de estimacion de la matriz Jacobiana, para el cual se realizara la
siguiente suposicion.

Suposicién 8 El error de estimacion de la matriz Jacobiana j(q) estd acotado por:
3@ < s (4.36)

con ky > 0.
El siguiente teorema también hace uso de la extensién en la teorfa estdndar de Lyapunov y

establece que la siguiente ley de control:

7 =J3(q)TR(0)"K, X, — Kaq+ W o (q) (4.37)
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Figura 4.2: Diagrama a Bloques

en lazo cerrado con el sistema (4.6) es UUB, su diagrama de bloques es mostrado en la figura 4.2.

Teorema 2 Considere el sistema (4.6) en lazo cerrado con la ley de control (4.37), donde la actua-

lizacion de los pesos para la red neuronal se encuentra dada por la siguiente ley de aprendizaje:

—~

W = Kuo(a) [a - ndl@) "ROTE)] K|,

| W
con la funcion £(xs) definida como en (4.11), Ky, > 0, k > 0.

Si la constante v es seleccionada de forma tal que:

min < 4 / , , >pu>0
{ ahAmae{A} /8 [b171 + b2 Amaz {M(Q) } + b1k Amaz {Ak }

donde:

A = [3@ RO M@T@ RET

A = [H@ RO K@) RO

(4.38)

(4.39)

(4.40)

b1, by y 7y constantes positivas definidas mds adelante, entonces, el sistema en lazo cerrado es

uniformemente, finalmente acotado (UUB).
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Demostracién. Consideremos la siguiente funcién candidata de Lyapunov:

. 1.7 A R ~ - .
V(E,a W) = -q M(q)q+ﬁxsTprsfuf(xs)TR(f))J (a)M(q)q

1 ~ —
+§tr(WTK;1W) (4.41)

~ - T
la cual fue usada en la prueba del teorema 1, donde J*(q) = (J (q)*1> .

La derivada de la ecuacién (4.41) con respecto al tiempo es:

o T . 1.7 ) 1 axl'_ o ~, .
V(xs,q, W) = q M(q)q+§q M(q)q+@7prsfuf(xs) R(0)J*(q)M(a)q

—uf (%) "R(0)T* (a)M(q)q — uf (%) "R(0)T* (@)M(a)q
—uf (%) "R(0)T*(@)M(a)q + ir (WK, 'W) (4.42)
Sustituyendo la dindmica del manipulador con la aproximacion de las incertidumbres mediante

una red neuronal (4.6), la derivada de x5 con respecto al tiempo (4.16) y la definicién (4.8) para
M(q), la ecuacién (4.42) queda:

V(Ea W) = 34 M@ -20(@@a+d [r-Wiela) - e - 3@ ROTK,,

(&) TR(OT (@M(Q)d — uf (%) TR(O)T (@M(@)d
—1f (%) R(O)T*(q) |7 = W a(q) —e + C(q,9)"q

+tr(WTK W)

Usando la propiedad 3 y sustituyendo la ley de control (4.37), obtenemos:

VEaW) = a [~ (3@ - 3@) ROTK, - Kag ~ (Wola) - Walq)) ~ e

(&) TROT (@M(Q)d — uf (%) TR(O)T* (@M()q
J(@)"R(O)"K,X, — Kya — & + C(a,a)

|
—uf(E)ROT (@) [~ (WTo@) - Wa(@)] + (WK ;W)
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Usando las definiciones del error de estimacién de los pesos (3.11) y del error de estimacién de

la matriz Jacobiana (4.35) tenemos:

VEaa W) = 4 Kad — pf(&)TRO)T (@M(a)d — uf(%) RO)F(q)M(a)q
—puf (%) KX + pf (%) TR(0)T* (@) Kaq — pf (X5)TR(0)T*(q)C(a, ) q
AT @TROR - [ - @) TROT @) < (1.43)

Fir {WT [lew —o(@)d +uo(Q)f (is)TR(H)j*(q)] }

donde las propiedades (4.18) y (4.19) fueron utilizadas.

Consideremos ahora cotas superiores de los siguientes términos :
T . LT 12
—q Kgq < —59 Kiq — 5 min {Ka} HQH
—pf (%) TR(O)T* (@M(a)q < 1v'2b17, ||g
~ . 112
~1f (&) TRO)T ()M(@)a < v Amas (M(@)} |l (444)
—~ -~ . . . 2
—nf(%)TR(O)T(@)Ca. )7 q < 1v/2orke |

o

donde k; es la cota del error de estimacién de la matriz Jacobiana, v; es:

Xs

—qTi(q)TR(H)TKpis < V2k s Amaz {Kp} ‘

V= V8ahb s Amaz {M(aq)}

b1 es la cota superior de j*(q), utilizdndose la propiedad 2, las propiedades (4.23) de f(Xs), la cota
(4.21) y la cota:

5o <o
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Utilizando las cotas (4.44) en la ecuacién (4.43) tenemos:

(% oW LT - 1 112
V(X q, W) < —5q Kaq— [gxmm {Ka} — 1V2017; — pv/2b2 A mae {M(q)} — uﬁblkc} \qH
_Mf(§S>TKP§S + ,uf(is)TR(H)j* (CI)qu + \/ﬁkJ)\maz {Kp} ‘ is HqH
T S \T Tx
—la —pf(xs)" R(0)J(q)| e (4.45)
w7 *1/\'/ T F\T T
+ir {W [Kw W —o(q)a +po(q)f(xs) R(0)J (q)] }
El término:
Yo = $min {Ka} — V2017, — 11v/2b2 X maz {M(q)} — p1v/2b1 ki (4.46)
es positivo siempre y cuando la constante u se seleccione de forma tal que:
{Ka} >y (4.47)

\/g [blf)/l + b2)\maw {M(Q)} + blkc]
La desigualdad (4.45) puede reescribirse como:

e 1r. =~ _ a7 : ~ N 112
V(Ea W) < —5[a—ud(@ ' ROTER)] Kia—nI(@ RO~ 4]
)T [T RO)T] Kad(a) RO — (&) K,

+\/§kJ>\maac {Kp} ‘

Xs

Ja - a" - st RO (@) < (1.49

+ir {VVT [KJW - U(Q)QT + po(q)f (is)TR(Q)j*(q)] }
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Consideremos las cotas superiores de los siguientes términos :

~ T ~ 2
L&) (3@ RO Kad (@) ROTER,) = 320K AR, < 312 hmas {Axc} |

Xs

2
*Nf(XS)TKst = *MﬂXZKst < —uBAmin {Kp} ‘

Xs

ezl <x

q

pf (%) TR(0)T*(q)e =pfXIR(0)T* (q)e < pBv/2bike

Xs

donde (3.8) y las definiciones (4.11) y (4.40) fueron utilizadas.

Utilizando las cotas anteriores en la desigualdad (4.48) tenemos:

VEaW) < 3 [a- i@ RO Kaa - pd@ RO o]

1 2 ~ .
- |:)\min {Kp} - 5,“/)\ma:c {AK}:| ,U/ﬂ ‘ Xsf| + ,U/ﬁ\/éblka Xs|| + ke QH
V2 s Amaz {Kp} ( %, HqH (4.49)
ST | e 1% T < TR (T
+tr {W [Kw W —o(a)a +po(q)f(xs) R(0)J (q)”
El término:
1
V3 = Amin {Kp} — §M)‘maw {Ak} (4.50)
es positivo siempre y cuando la constante j satisfaga la siguiente condicién:
2Amin {Kp}
min LpS 4.51
)\ma:c {AK} =H ( )

por lo anterior y usando la ley de aprendizaje (4.38) para la actualizacién de los pesos de la red

neuronal, la desigualdad (4.49) puede escribirse como:

VW) < 3 [a-pdl@) RO Kela-pd@ RO (@52)
|+ V2hs A (K} ||| g

el -+
B e P | e O o)

Xs

Xs Xs

—i—/@‘

Xs
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Aplicando la desigualdad (4.32), se obtiene:

VE QW) < 3 [a- a3l RO Kdi[a- w30 RO

[l ][]~ bl - ot
0, 1, ) e ] ] o

Completando cuadrados para el cuarto término de la desigualdad anterior tenemos:

VELaW) < -3 [a- @) RO Ka[a- @) RO
- {72”(:1” _ka} —\/éblka] Mﬂ‘

(11, 5) - - ot

Xs Xs

4 - e

Xs

ol

La derivada V (X5, q, W) es negativa siempre y cuando los términos entre paréntesis sean posi-
tivos, por lo tanto, podemos decir que la funcién es definida negativa siempre y cuando la condicién

(4.39) se cumpla y ademds:

[

De acuerdo con la extensién de la teoria estdndar de Lyapunov [39, 41] ésto demuestra que

>

(4.53)

S

2,k Ok — ku s Amaz {Kp} K2
x/_187 Hq‘>_a7 HWH >_+\/\/_J Ky} | K
73 2 Foo2 k 4

los estados Xs, q y W estan uniformemente, finalmente acotados (UUB), por lo tanto el sistema
formado por (4.6) y (4.37) es UUB. m

En este segundo caso las desigualdades (4.53) pueden ser tomadas nuevamente como cotas
practicas para los estados del sistema, ademds, podemos observar que los valores minimos de las
ganancias K, y Kq pueden ser obtenidos de (4.46) y (4.50) las cuales son muy similares a (4.25)
y (4.29) con la diferencia de que ahora (4.50) depende del valor del Jacobiano estimado J(q). Al
igual que con el Teorema 1 podemos concluir que el valor de las ganancias del controlador estan
directamente relacionadas con el valor de la contante y la cual debe ser seleccionada suficientemente
pequena para cumplir la condicién (4.39).

Es importante notar de (4.53) que al haber sido seleccionada la ley de aprendizaje de la red como

(4.38) permiti6 que el error de posicionamiento de imagen X no dependa de la cota de los pesos ky,
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ni del error de aproximacién de la matriz jacobiana k; sino solamente del error de reconstruccion
de la red k., el cual puede ser reducido mediante el incremento de la constante y; que depende
directamente del valor de la ganancia proporcional del controlador de la misma forma que en el
Teorema 1.

El término x de la ley de aprendizaje nos permite disminuir el efecto que tiene el error de

aproximacién de la matriz Jacobiana k; y la ganancia K, sobre el valor de HWHF



Capitulo 5
Resultados experimentales

En este capitulo se muestran los resultados experimentales correspondientes a una consigna de
posicionamiento a nivel visual obtenidos al implementar las leyes de control (4.9) y (4.37) junto
con sus respectivas leyes de aprendizaje, para la red neuronal desarrolladas en el capitulo anterior,
en la plataforma de visual servoing cuyo funcionamiento se encuentra en el apéndice C .

Los experimentos realizados se dividieron dentro de dos grupos. En el primero se muestra el
desempeno obtenido por la ley (4.9), la cual serd denominada como ley de control visual PD-1 y
en el segundo serd mostrado el desempeno de la ley de control (4.37), siendo esta iltima nombrada

como ley de control visual PD-2, en ambos grupos se analizarén los siguientes casos:

e Sin incertidumbre en el jacobiano J(q) y con ganancias K, y K, bajas.
e Sin incertidumbre en el jacobiano J(q) y con ganancias K, y Kg altas.
e Con incertidumbre en el jacobiano j(q) y con ganancias K, y Ky bajas.

e Con incertidumbre en el jacobiano j(q) y con ganancias K, y Ky altas.

Los resultados obtenidos son comparados con los casos cuando no existe compensacion de
gravedad y cuando se realiza la compensaciéon de gravedad descrita en [17] y utilizada en [57],

cuyas graficas se encuentran en el apéndice D y serd denominada como compensacion G(q).
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Figura 5.1: Sistema de Coordenas de Referencia

5.1 Implementacién de la ley de control

Para llevar a cabo la implementaciéon practica de las leyes 4.9 y 4.37 es necesario conocer o
tener un estimado de algunos pardmetros como son la matriz jacobiana J(q), la matriz de rotacién
R(0) y la velocidad articular q.

En la figura 5.1 se muestra el diagrama del robot manipulador de dos grados de libertad que serd
utilizado en conjuncién con el sistema coordenado de referencia adoptado, la cinemética directa de

éste se encuentra dada por las siguientes ecuaciones:

x1 = lisen (q1) + lasen (g2)

(5.1)
x9 = —ly cos (q1) — l2 cos (g2)
Aplicando la definicién (4.3) a las ecuaciones (5.1) para el célculo del jacobiano tenemos:
a—””l:lcos( ) a—””l:lcos( )
dq1 1 qi), g2 2 a2 (52)

92 = hisen(q1), $2 =lsen(q2)
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De (5.2) tenemos que la matriz jacobiana es:

licos(q1) l2cos(q2)
J(q) = (5:3)
lisen (q1) lasen (g2)
En (5.3) es necesario el conocimiento de las longitudes de los eslabones del robot en cuestién,
los valores utilizados a lo largo de los experimentos para éstos son [y = 0.21 m y lo = 0.21 m.
Para la obtencién de la matriz de rotaciéon R(6) se debe realizar la suposicién de que la cdmara

se encuentra perfectamente alineada, es decir; no existe rotacién en el sentido de las manecillas del

reloj de la cdmara sobre su eje éptico, por lo tanto de (2.10) tenemos:

o[

Finalmente, la velocidad q serd estimada usando un filtro pasa altas que tiene la siguiente forma
[2, 57]:

as

Gls) = s+a

donde a es el pardmetro del filtro y el valor utilizado para éste fue de 150.

En los experimentos realizados con las leyes de control desarrolladas en esta tesis, el robot
manipulador fue primeramente colocado en la siguiente posicién xs, = 50 pizels y x5, = 0 pizels, la
cual corresponde a un dngulo de 160° para el eslabén 1 y de 30° para el eslabén 2. Posteriormente
se dicta una consigna de posicionamiento la cual es una senial del tipo escalén con una amplitud de
15 pizels a una frecuencia de 0.05 Hertz.

En el caso de la red neuronal los pesos fueron inicializados con un valor de cero para todos
los experimentos y se seleccionaron 20 neuronas en la capa oculta de la red cuyos centros c;
(j =1,2,...,20) se encuentran espaciados en el intervalo de ¢; = [3.6,3.6]7 a cog = [~2.4,0.1]7 que
corresponden a los valores maximos y minimos de los éngulos en radianes que puede tomar q para
dicha consigna de posicionamiento (ver apéndice D). La varianza se seleccioné como pj; = 10 con

k =1,2 (ver secci6n 3.5).
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5.2 Control visual PD -1

Primeramente se obtendrd el comportamiento del robot manipulador a la consigna de posi-
cionamiento descrita anteriormente sobre la coordenada s, , esto es, x5, = 50+ 15 pivels y x5, =0
pizels. La Figura 5.2 muestra el comportamiento del robot con y sin red neuronal para las ganancias
mads bajas del controlador que la plataforma de visual servoing permite para estabilizar el sistema,
éstas fueron K, = diag{0.12,0.12} y K4 = diag {0.15,0.15}, los pardmetros de la red neuronal
RBF fueron K,, = diag{0.25} y p = 0.00001. En la figura 5.4 se muestra el comportamiento
cambiando las ganancias del controlador al valor mds alto antes de que empiece una oscilacién muy
notoria, esto es K, = diag {0.35,0.35} y Kq = diag {0.45,0.45}, donde los pardmetros de la red
RBF fueron K,, = diag{0.19} y © = 0.00001.

Ahora se analizara el comportamiento a la consigna de posicionamiento para la coordenada xs,,
esto es, x3, = 50 pizels y xg, = 0+ 15 pizels.

La figura 5.3 muestra el compotamiento para ganancias bajas del controlador, las cuales fueron
K, = diag{0.45,0.45} y K4 = diag{0.3,0.3}, los pardmetros de la red fueron K,, = diag{0.3}
y 1 = 0.00001. En la figura 5.5 se muestra el comportamiento a la consigna de posicionamiento
para ganancias altas del controlador, esto es K, = diag {0.85,0.85} y K4 = diag {0.45,0.45}, los
pardmetros de la red RBF fueron K,, = diag{0.29} y x = 0.00001.

Como puede observarse de las figuras 5.2-5.5, la compensacién neuronal permite eliminar el
offset que el controlador PD sin compensacién no es capaz de eliminar, ain cuando en este iltimo
se manejen ganancias més altas. Los pequenos picos que se aprecian en las coordenadas x5, ¢ Zs,,
en el caso cuando la posicién deseada es constante, muestran la interaccién presentada entre los
ejes S1 y S debido al movimiento de los eslabones. Comparando la respuesta de la red neuronal
con la compesacion a(q) (ver figuras D.1-D.4), esta tltima elimina el offset siempre y cuando las
ganancias del controlador PD sean grandes, en otro caso no es posible eliminarlo, con respecto al
tiempo de respuesta tanto la compensacion é(q) y la compensacién con red neuronal presentan un
comportamiento muy similar. Es importante notar que el valor de la ganancia K,, estd relacionado
con el tamano del offset, es decir, para offset grande ganancia K., grande, lo cual concuerda con la
demostracién que indica que al aumentar dicha ganancia el error de posicionamiento X disminuira.

En conclusién, la compensacién neuronal propuesta presenta un mejor comportamiento para

los valores utilizados de las ganancias del controlador PD con respecto a la compensacion é(q)
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Ahora consideremos el caso cuando existe incertidumbre en la matriz jacobiana. Para realizar
lo anterior, esta matriz fue calculada con una reduccién del 50% en la longitud de los eslabones,
es decir, [y = 0.105 m y l2 = 0.105 m, al igual que en los experimentos anteriores se considerard
primeramente la consigna de posicionamiento en la coordenada x5, donde xg, = 50 £ 15 pizels y
x5, = 0 pizels. La figura 5.6 muestra el comportamiento bajo dichas condiciones y con ganancias
bajas para el controlador, las cuales fueron K, = diag {0.12,0.12}, K; = diag{0.15,0.15} y los
pardmetros de la red neuronal RBF fueron K., = diag{0.33} y x = 0.00001.

En la figura 5.8 se muestra el comportamiento cambiando las ganancias del controlador a un
valor més alto, esto es K, = diag {0.35,0.35} y Kgq = diag {0.45,0.45}, donde los pardmetros de la
red neuronal RBF fueron K, = diag{0.28} y p = 0.00001.

Ahora se analizard el comportamiento a la consigna de posicionamiento para la coordenada zs,
donde zg, = 50 pirels y xg, = 0+ 15 pizels, manteniendo la misma condicién de incertidumbre en

la matriz jacobiana.

La figura 5.7 muestra el comportamiento del robot bajo las condiciones establecidas, donde los
pardmetros del controlador fueron K, = diag {0.45,0.45} y K4 = diag {0.3,0.3}, los pardmetros de
la red RBF fueron K,, = diag{0.33} y p = 0.00001.

La figura 5.9 muestra el comportamiento a la consigna de posicionamiento para ganancias altas
del controlador, las cuales fueron K, = diag {0.85,0.85} y Kq = diag {0.45,0.45}, los pardmetros
de la red RBF fueron K,, = diag{0.31} y x = 0.00001.

Con base en las figuras 5.6 - 5.9, podemos decir que el efecto de la incertidumbre en la matriz
jacobiana recae sobre el tiempo de respuesta a la consigna dada, ésto se puede interpretar como
un amortiguamiento excesivo, pero a pesar de ésto, la compensacién neuronal permite eliminar
casi por completo el offset, ya que éste se encuentra todavia presente sobre la coordenada que se

mantiene constante y que es mds notorio para ganancias bajas del controlador.

Lo cual no sucede en el caso cuando se utiliza la compensacion é(q), cuya respuesta puede
observarse en las figuras D.5 - D.8, es decir, este tipo de compensacién no elimina el offset cuando
existe incertidumbre en la matriz jacobina en ninguna de las dos coordenadas, siendo menor dicho
offset siempre y cuando las ganancias del controlador PD sean grandes. Con respecto al tiempo
de respuesta, tanto la compensacion a‘(q) y la compensacion con la red neuronal no lo afectan en

forma significativa.
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Figura 5.6: Desplazamiento sobre x5, con ganancias bajas para el PD-1 e incertidumbre en J(q).
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5.3 Control visual PD - 2

Para esta segunda ley de control se realizaran los mismos experimentos que para la ley de control
visual PD-1, esto es, primeramente se obtendra el comportamiento a una consigna de posicionamien-
to en la coordenada x5, donde x5, = 50 £ 15 pizels y xg, = 0 pizels y se considerard que no existe
inceritumbre en la matriz jacobiana. En la figura 5.10 se ve el comportamiento a dicha consigna con
las siguientes ganancias bajas para el controlador K, = diag {0.12,0.12} y K4 = diag {0.15,0.15},
los pardmetros de la red neuronal RBF fueron K,, = diag{0.32}, = 0.00001 y x = 0.001.

En la figura 5.12 se muestra el comportamiento cambiando las ganancias del controlador a un
valor més alto, esto es, K, = diag {0.35,0.35} y K4 = diag {0.45,0.45}, donde los pardmetros de
la red neuronal RBF fueron K,, = diag{0.29}, 1 = 0.00001 y x = 0.001.

Ahora se analizard el comportamiento a la consigna de posicionamiento para la coordenada xs,
donde z3, = 50 pizels y x3, = 0+ 15 pivels.

La figura 5.11 muestra el comportamiento para ganancias bajas del controlador, las cuales
fueron K, = diag{0.45,0.45} y K4 = diag{0.3,0.3}, los pardmetros de la red neuronal RBF
fueron K,, = diag{0.31}, = 0.00001 y x = 0.001.

En la figura 5.13 se muestra el comportamiento a la consigna de posicionamiento para ganancias
altas del controlador, esto es, K, = diag {0.85,0.85} y K4 = diag {0.45,0.45}, los pardmetros de
la red neuronal RBF fueron K,, = diag{0.29}, = 0.00001 y x = 0.001.

Al comparar la respuesta a la consigna de posicionamiento obtenida por la ley de control PD-1
que se encuentra en las figuras 5.2-5.5 con respecto a la presentada por la ley de control PD-2
que estd en las figuras 5.10-5.13, podemos observar que es muy similar, es decir, ambas permiten
eliminar el offset casi con el mismo desempeno.

Comparando la ley de control PD-2 con la compesacion é(q), cuya respuesta para estos casos
se encuentra en las figuras D.1-D.4, el control PD-2 muestra un mejor desempeno tanto a ganancias
bajas como a ganancias altas para eliminar los offsets en las coordenadas x5, y xs,. Con respecto al
tiempo de respuesta, tanto la compensacion é(q) y la compensacién utilizada en la ley de control
PD-2 no lo afectan en forma significativa.

Finalmente, podemos concluir que tanto la ley de control PD-1 como la ley de control PD-2
presentan un comportamiento muy similar a una consigna de posicionamiento a nivel visual para

ganancias bajas y altas del controlador visual PD cuando la matriz jacobina es conocida.
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Figura 5.10: Desplazamiento sobre x,, con ganancias bajas para el PD-2.
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Figura 5.12: Desplazamiento sobre x5, con ganancias altas para el PD-2.
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Figura 5.13: Desplazamiento sobre x5, con ganancias altas para el PD-2.
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Ahora consideraremos nuevamente el caso cuando existe incertidumbre en la matriz jacobiana
mediante una reduccién del 50% en la longitud de los eslabones, esto es, I3 = 0.105 m y Il =
0.105 m, al igual que en los experimentos anteriores se considerard primeramente la consigna de
posicionamiento en la coordenada x5, donde xg, = 50 4 15 pivels y x5, = 0 pizels.

La figura 5.14 muestra el comportamiento bajo dichas condiciones con ganancias bajas para el
controlador, las cuales fueron K, = diag {0.12,0.12} y K4 = diag {0.15,0.15}, los pardmetros de
la red neuronal RBF fueron K,, = diag{0.36}, x = 0.00001 y x = 0.001.

En la figura 5.16 se muestra el comportamiento cambiando las ganancias del controlador a un
valor més alto, esto es K, = diag {0.35,0.35} y K4 = diag {0.45,0.45}, donde los pardmetros de la
red neuronal RBF fueron K,, = diag{0.28}, p = 0.00001 y x = 0.001.

Ahora se analizard el comportamiento a la consigna de posicionamiento para la coordenada xs,
donde zg, = 50 pizels y xg, = 0 £ 15 pizels, manteniendo la misma condicién de incertidumbre en
la matriz jacobiana.

La figura 5.15 muestra el comportamiento del robot bajo las condiciones establecidas, donde los
pardmetros del controlador fueron K, = diag {0.45,0.45} y K4 = diag {0.3,0.3}, los parametros de
la red neuronal RBF fueron K,, = diag{0.35}, ;= 0.00001 y « = 0.001.

La figura 5.17 muestra el comportamiento a la consigna de posicionamiento para ganancias altas
del controlador, las cuales fueron K, = diag {0.85,0.85} y K4 = diag {0.45,0.45}, los pardmetros
de la red neuronal RBF fueron K,, = diag{0.33}, n = 0.00001 y x = 0.001.

Al comparar la respuesta del control PD-1 (figuras 5.6-5.9) con respecto a la presentada por el
control PD-2 (figuras 5.14-5.17) podemos observar que presentan comportamientos similares con la
diferencia de que el offset presente sobre la coordenada que se mantiene constante es menor para
este ultimo.

Finalmente, podemos concluir que el desempeno del control PD-2 para el caso cuando existe
incertidumbre en la matriz jacobiana es un poco mejor que el del control PD -1 y por consiguiente
mejor que cuando se utiliza la compensacion é(q) (figuras D.5-D.8), lo cual era de esperarse debido

a que el control PD-2 fue disenado para el caso de incertidumbre en la matriz jacobiana.
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Figura 5.14: Desplazamiento sobre x5, con ganancias bajas para el PD-2 e incertidumbre en J(q).
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Figura 5.15: Desplazamiento sobre x5, con ganancias bajas para el PD-2 e incertidumbre en J(q).
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Figura 5.16: Desplazamiento sobre x5, con ganancias altas para el PD-2 e incertidumbre en J(q).
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Figura 5.17: Desplazamiento sobre z, con ganancias altas para el PD-2 e incertidumbre en J(q).
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Capitulo 6

Conclusiones

En la presente tesis se traté el problema de analizar la estabilidad de un sistema de control
visual que contiene una compensacién de los pares gravitacionales por medio de una red neuronal
RBF para un robot planar de dos grados de libertad, cuyo desempenio fue mostrado mediante la
implementacién préactica de éste en una plataforma experimental la cual se describe ampliamente

en el apéndice C.

Para lograr lo anterior fue necesario introducir los fundamentos bésicos de visual servoing en el
capitulo 2, como son la clasificacién de las cdmaras dependiendo de la forma en que se encuentren
con respecto al robot y la clasificacién de Sanderson y Weiss de las estructuras de visual servoing.
Ademss, se establecen los fundamentos basicos de las redes neuronales en el capitulo 3 que incluyen
los modelos matematicos y las arquitecturas de éstas. En el capitulo 4 se realizé el andlisis de
estabilidad del sistema conformado por el robot manipulador de dos grados de libertad y las leyes
de control propuestas, las cuales presentan las siguientes caracterfsticas: solamente requiere la
orientaciéon de la cdmara de los pardmetros extrinsecos de ésta, no requiere de los pardmetros
intrinsecos y no utiliza ni la cinemética inversa ni el Jacobiano inverso del robot. Para este anélisis
se consideraron dos casos, en el primero se supuso que todos los pardmetros en la ley de control son
conocidos perfectamente y en el segundo se consideré incertidumbre en la matriz jacobiana. Para
establecer estabilidad se utilizé una funcién candidata de Lyapunov que estuvo conformada por la
energfa cinética total, la energfa potencial y un término cruzado entre el error de posicién de imagen

y la velocidad articular, ademds, se utilizo el concepto de estabilidad uniformemente, finalmente
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acotado (uniform, ultimate boundedness) ampliamente utilizado en la literatura de control [39, 40].

La ley de aprendizaje de la red neuronal fue obtenida directamente de este anélisis de estabilidad
y fue modificada utilizando una herramienta del control adaptable que ha sido aplicada a redes
neuronales y que fue denominada como modificacion-e en [47], esta modificacién nos permitié
establecer que los pesos de la red se encuentran acotados sin la necesidad de utilizar la condicién

de excitacién persistente.

Es importante notar que las cotas que resultaron para los estados X, q y W de estos andlisis
de estabilidad pueden ser de cierta forma controladas por los pardmetros del control PD y de la

red neuronal. Otro punto importante que debe mencionarse es para el caso del Teorema 2 donde a

la modificacion-e se le agrego el término Hq ’, con lo cual se logré que el error de posicionamiento

no dependa de la cota de los pesos k,, ni del error de aproximacién de la matriz jacobiana k.

Estos controladores fueron probados experimentalmente en un robot planar de dos grados de
libertad disefiado por el Centro de Servicios Experimentales del Departamento de Control Au-

tomatico, cuyos resultados fueron mostrados en el capitulo 5.

Los resultados obtenidos por la ley de control propuesta en esta tesis fueron comparados con
un compensador utilizado en [57], el cual presento el mejor comportamiento cuando en la ley de
control son conocidos todos los pardmetros y ademds las ganancias del controlador PD son grandes,
lo cual no ocurrié con el control PD-1 y con el control PD-2 que mostraron un buen desempeno
cuando las ganancias del controlador son tanto bajas como altas, esto es, lograron eliminar los
offsets que el control PD sin compensacién no es capaz de realizar. Sin embargo en el caso en
el cual la matriz jacobiana no es conocida perfectamente se matuvieron pequenos offsets en el
posicionamiento del robot sobre una de las coordenadas cuando se utilizo el control PD-1, pero que
se lograron atenuar cuando fue utilizado el control PD-2 como era de esperarse debido a que este

controlador fue disenado para. este caso.

Finalmente, podemos concluir que la mayor aportaciéon de este trabajo fue la prueba de esta-
bilidad en lazo cerrado del sistema conformado por un robot manipulador y las leyes de control
visual propuestas con una compensacién por medio de una red neuronal RBF y cuya eficiencia es

mostrada a través de resultados experimentales.
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6.1 Trabajos futuros

En el drea de visual servoing existen atin muchas preguntas abiertas sobre los diferentes tépicos
de investigacion. Tomando encuenta la linea de investigacién elaborada en la presente tesis se tiene

contemplado los siguientes trabajos para ser realizados a corto y mediano plazo:

e Analisis de estabilidad del sistema propuesto en esta tesis cuando existe incertidumbre en la

matriz de rotacion.

e Comparar los resultados experimentales obtenidos en esta tesis utilizando un sistema de visién

que esté compuesto por una cidmara digital de alta velocidad.
e Comparar la compensacién mediante una red neuronal con respecto a un controlador PID.
e Estimar la matriz Jacobiana mediante una red neuronal.

e Analizar la estabilidad del sistema presentado en esta tesis cuando la estimacién del vector

de velocidad articular se realiza mediante una red neuronal.

e Analiza el caso cuando la ley de control visual PD no contiene informacién articular, esto es,

visual servoing puro con compensacién neuronal.

e Analizar la estabilidad de visual servoing puro con compensaciéon neuronal cuando el vector

de velocidad a nivel visual es estimado con otra red neuronal.

e Abordar el caso de visién estereo.
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Apéndice A

Funcién candidata de Lyapunov

Consideremos la siguiente funcién candidata de Lyapunov:

VGEa W) = 3d M@a+ 5 xIK,K, — &) TROI (@M@

20th” °
1 ~ —
+§tr(WTK;1W)

la ecuacién (A.1) puede reescribirse como:

VEe W) = S[q- uJ(q)_lR(H)Tf(is)} "M(q) [(1 - MJ(Q)_lR(H)Tf(is)]

2
—%uzf(is)TAf(is) + %tr(WTK;]‘W)

donde:
A= (J(@'RO)T) M(q)I(q) 'R©)”

esta funcion es definida positiva, siempre y cuando el término:

para probar lo anterior, usaremos las siguientes desigualdades:
1 2T % 1 ‘ = 2
2ari Xs KpXs 2 ga5 Amin{Kp} [|Xs]

2

s () M (X) = st

2;(:{1\;(3 < %N2)‘maz{A} ||;<8H2

(A1)

1 ~
xTprs

(A.2)



76 Funcién candidata de Lyapunov

de lo anterior tenemos que si la constante u satisfase la siguiente condicion:
Amin{ K
K}
ahAmaz{A}

- 1 -
)‘min{Kp} ||X3H2 > §N2)‘max{A} HXS||2

entonces:

1
2ah

lo cual nos permite concluir que:

V(Xs,q, W) >0

y la ecuacién (A.1) es una funcién candidata de Lyapunov definida positiva.

A.1 Caso Ideal

Corolario 3 Considere el sistema (4.6) en lazo cerrado con la ley de control (4.9), donde la red

neuronal es capaz de aproximar el vector de la gravedad sin el error de reconstruccion, esto es e =0

en (3.9), la actualizacion de los pesos para la red neuronal se encuentra dada por la siguiente ley

de aprendizaje:

o~

W = —Kuo(a) [a- (@) RO 1]

con la funcion £(Xs) definida como en (4.11), Ky, > 0.

Si la constante v es seleccionada de forma tal que:

min , , >pu >0
{ \/ 07 dmaa{ AT VB [b171 + bshmaz {M(@)} + bike] " Amaz {Ax}

donde:

A = [J@)'RO)]
Ak = [J@)'R(O)"]

M(a)J(a)"'R(9)"

" KaJ(q) 'R(O)7

(A.3)

(A4)

(A.5)

Y1, b1 y by constantes positivas definidas mds adelante, entonces, el sistema en lazo cerrado es

localmente, asintdticamente estable.



A.1 Caso Ideal 77

Demostracién. Consideremos la siguiente funcién candidata de Lyapunov:

. 1.7 N B ~ . -
V&, a W) = -q M(Q)q"i_ﬂszpxs_Mf(xs>TR(0)J (@)M(q)q

1 ~ —
+§tr(WTK;1W) (A.6)

la cual fue usada en la prueba del teorema 1y del teorema 2, donde J*(q) = (J (q)_l)T.

La derivada de la ecuacién (A.6) con respecto al tiempo es (ver Capitulo 4):

V(X q, W) = —QTqu — 1 (%)TR(0)T*(@)M(q)q — Mf(is)TR(e)j*(Q)M(Q)d (A7)
—pf (%) KpXs + pf (%) "R(0)T* (q) Kaq — 1 (%) R(0)I*(q)C(q,q)" q

— A', T _
+r {WT [KwIW —o(a)q + W(q)f(xs)TR(f))J*(q)] }
Consideremos ahora cotas superiores de los siguientes términos :

.T . 1 .T . 1 .12
—q Kyq < —59 Kiq — 5 min {Ka} HQH

—pf (%) TR(0)T* (@)M(q)q < pv/2b17, HQHQ
(A.8)

—if (%) TR(0)T* (@)M(a)q < #1v/2b2 Ammax {M(q)} HQHQ

~pE(%) "R(O)T* (@)C(a, @) < Dbk |

donde:

by y b1 son las cotas superiores de J(q) y J*(q) respectivamente [12, 13, 14, 60], utilizéndose la
propiedad 2, las cotas (4.21) y (4.22) y las propiedades (4.23) de f(xs).
Sustituyendo las cotas (A.8) en la ecuacién (A.7) tenemos:

—~ 1

o 1.7 . N2
V(Xsa q, W) < —=q qu - |:_)\mm {Kd} - /L\/§b1'}/1 - N\/§b2)\max {M(q)} - /L\/éblkc:| ‘q”

2 2
—pf (%) KX, + uf (%) R(0)T* (@) Kagq

+tr { WT K-1W <q)qT+ %s)T *
r w o po(Q)f(xs)" R(0)I*(q) (A.9)
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El término:

Yo = %)\mzn {Kd} - ,U/\/ﬁbl"h - ﬂ\/§62)\max {M(q>} - Nﬁblkc (AlO)
es positivo siempre y cuando la constante j satisfaga la siguiente condicién:

VB i + b2 hmae (M@} 1 b2 = " (A1)

La desigualdad (A.9) puede reescribirse como:

VEaW) < 3 [a- i@ RO Kaa - pI@ RO 4]
+%M2f(§s)T [3(@)'R(0)7]" KaJ(q) "R(O)TE(R,) — uf (%) KX, (A12)

+itr {WT [lew - U(Q)QT + W(Q)f(is)TR(Q)J*(q)] }

Consideremos las cotas superiores de los siguientes términos :

112
Xs

LiE(R,)" [3(@) RO Kad (@) " ROTER,) = 302K A KR, < 55200 man {Arc} |

112
Xs

*#f(;CS)TKp;CS = *#ﬂizKpis < —pBAmin {Kp} ‘

donde las definiciones (4.11) y (A.5) fueron utilizadas.

Utilizando las cotas anteriores en la desigualdad (A.12) tenemos:

V(% q, W) < —% |a— n3(@) RO E,)] "k, a— (@' ROTER)|  (A13)

112
Xs

—Y9 HqHQ o [)\mm {Kp} — %;L)\mam {AK}} uﬁ‘
+tr {WT [K;lw - U(q)qT + ,ua(q)f(is)TR(H)J*(q)] }

El término:

1
V3 = Amin {Kp} — §N)\ma:v {Ax} (A.14)
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es positivo siempre y cuando la constante u satisfaga la siguiente condicién:

2Amin {Kp}
)\ma:c {AK}

por lo anterior y usando la ley de aprendizaje (A.3) para la actualizacién de los pesos de la red

> p (A.15)

neuronal, la desigualdad (A.13) puede escribirse como:

V(X @, W) < g [qfuuq)—lR(e)Tf(is)}TKd a— (@' ROTER)|  (A16)
_ 2

112
—Y2 HqH —wuﬁ‘

la cual es una funcién semidefinida negativa, de acuerdo con la teorfa estandar de Lyapunov y
usando el teorema de invarianza de LaSalle tenemos que x* —x, — 0, g — 0 conforme ¢t — oo para
cualquier estado inicial x5 (0) y q(0), por lo tanto, el sistema (4.6) en lazo cerrado con la ley de

control (4.9) es localmente, asintéticamente estable. m
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Apéndice B
Fundamentos matematicos

B.1 Desigualdades

Para la funcion:

como 1 + ||X;]| > ||xs|| implica que la norma de f(xs) cumple:

Xs
1 [[3l

e = |

%]

La derivada con respecto al tiempo de la funcién (B.1) estd definida como:

%) — [ag(is)] a;s

en donde el primer término de (B.3) es:

Of(%,) Lok, 9(meT)

0%, 14 |[%| 0%s %, °

donde:

X A(1+||%s
3(%) B (14 ||xs|| *0) — (1 ¥ %)
oxs (1+ ||%s])2

(B.1)

(B.2)

(B.3)

(B.5)
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si:

o1+ %) _ oIl _ 0V T vaZ) _ XL B6)
A%, A%, % EA '

de aqui tenemos que (B.5) es:

1 ~
0 (wtsan) _ = (B.7)
O (1 + %)l
finalmente, sustituyendo (B.7) y (B.4) en (B.3) obtenemos:
; X X X
f(xs) = Z— X, (B.8)
(%l (14 [1%s])? [1%]]
La norma de f (Xs) cumple:
: X X%
f(xs)|| < [|—=1| + ||— =X, (B.9)
H 14 ||| (1 + [[xs])? fIs
como:
1+ %]l > 1
(L4 [1%s1)? = 1+ 21Xl + 1%s 1 = (1%
se cumplen las siguientes desigualdades:
1+>|c|>~c5|| ‘ <A < ||%s
~ 12|l
TR S TR S|
de lo anterior (B.9) es:
Hf(szs) <2|%, (B.10)
si §s estd definida como:
Xs hR(0) [f; —f, :
di: 8{04 ( )[ (qd> (q>]}@:—ahR(9)J(q)q

dt oq ot
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y ademas:
ot <o o] <o |
donde by es la cota superior de J(q), y la norma de Frobenius de la matriz de rotacion es:

IR(O)[[7 = tr (RT(O)R(0)) =2

B.2 Estabilidad Uniformemente, finalmente acotada

entonces, (B.10) queda :

f(xs)|| < V8ahby HQH

Definicién 4 [39, 35] Un punto de equilibrio x. se dice que es uniformemente, finalmente acotado
(Uniform ultimate boundedness UUB) si existe un conjunto compacto S C R™ que para todo x, € S

se tiene una cota B y un tiempo T (B, x,) tal que:
|x(t) — xe|]| < B Vit >to+T

La figura B.1 ilustra la definicién anterior, la idea de UUB es que para todos los estados
iniciales en el conjunto compacto S, las trayectorias del sistema eventualmente alcanzan después
de un lapso de tiempo 7', una vecindad acotada de z.. El término uniformemente (uniform) indica
que T no depende del tiempo inicial ¢, y el término finalmente (ultimate) indica que la propiedad
de acotamiento se mantiene después del tiempo T

El siguiente teorema muestra las condiciones necesarias para establecer que un sistema de la

forma:
x = f(z,t) +dt) (B.11)

con d(t) una perturbacién desconocida, es uniformemente, finalmente acotado (UUB) si la derivada

de la funcion de Lyapunov es negativa fuera de una regién acotada de R".

Teorema 5 [39] Si para el sistema B.11, existe una funcion L(x,t) con derivadas parciales contin-

uas tal que para toda x perteneciente a un conjunto compacto S C R™, L(x,t) es definida positiva,
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Xe+ B
Xe {f\ >t

Xe- B

Figura B.1: Uniformemente, Finalmente Acotado

L(z,t) >0y L(x, t) <0 con ||z|| > B, para algin B > 0, donde la esfera de radio B estd contenida
en S, entonces el sistema es UUB y la norma del estado x esta acotada dentro de la vecindad de
B.

Para este resultado L(LL‘, t) debe ser estrictamente menor que cero fuera de la esfera de radio
B, si solamente tenemos que L(a:,t) < 0 para ||z|| > B no es posible concluir nada acerca de la
estabilidad del sistema.

Para los sistemas que satisfacen este teorema, pueden existir algunas perturbaciones que fuercen
al estado fuera del equilibrio, sin embargo, si el estado llega a alejarse demasiado la dindmica del
sistema regresa el estado al equilibrio, debido a estos dos efectos que se balancean cuando ||z| ~ B
las trayectorias del sistema tienden a permanecer en una vecindad de ||z|| = B en un tiempo finito

[7, 10], por lo tanto, la norma del estado esta acotada por B.
B.3 Valor é6ptimo de K,

En el teorema 1 se obtienen las siguientes cotas las cuales dependen del valor de la ganancia K,,:

V201 k. N k2
V3 4Y3Amax (Kw)

g1 (Amaw(Kw)) = (B12)

k2

_w

Fw
g2 (Amam(Kw)) = 7 + \/ﬁblk&:)\mam(Kw) + A
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éstas pueden ser reescritas como:

a
g () = a1+f (B.13)

g2 () = a3+ Vagxr + as

donde:
D) 2 w 2
T = Anaz(Ky), a1 = M, as = k—w, az = k—, as = \2bk., as= Ky
V3 drys 2 4

Para seleccionar el valor de la ganancia K,, tal que las cotas B.12 sean minimas, es necesario

encontrar las raices reales positivas de la derivada de la siguiente funcién:

h(x) = g1 (2) + g2 (2) = a1 + = + a3 + Vazz T a3 (B.14)

es decir para:

la cual puede escribirse como el siguiente polinomio:

a3z — 4adasr — 4adas = 0
existirdn cuatro raices de la forma:

(xta)zrte)(rte)(rte)=0

con ¢; (1 =1,2,3,4) las raices del polinomio, donde es necesario conocer las constantes a; (j =

1,2,3,4,5) que en la practica son desconocidas.

En la figura B.2 se muestra el efecto de aumentar la constante 75 la cual depende de la ganancia
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Figura B.2: Funcién h(x)

K, (ver 4.29) sobre el minimo de la funcién B.14, los valores para obtener esta grafica son:

Funcién hi(x) | ho(x)
ay 0.7 0.2
as 0.5 0.17
as 0.25 | 0.25
ay 0.08 | 0.08
as 0.06 | 0.06
Y3 0.11 | 0.35
valor minimo | 1.66 | 0.98
x 2.3 1.3

En conclusién al aumentar 5 se hace mds pequeno el valor minimo de la funcién h(x) para una

T mas pequena.



Apéndice C
Plataforma de visual servoing

En este apéndice se presenta la plataforma de visual servoing empleada para realizar el control
de un robot manipulador de dos grados de libertad [16], el ambiente de programacién se encuentra
basado en el programa de Matlab/Simulink:@ el cual tiene la ventaja de permitir una programacion

de las leyes de control a nivel gréfico.

La plataforma de visual servoing estd compuesta de tres elementos bésicos los cuales son mostra-
dos en la figura C.1. El primero es el componente de programacion y acceso de datos, en el cual una
computadora denominada servidor es utilizada para el acceso de los datos y para la programacion

de los algoritmos de control en el ambiente de Matlab/Simulink:®.

En la computadora servidor el programa Wincon® se encarga de compilar y bajar el cédigo del
algoritmo de control en tiempo real a otra computadora denominada como cliente, una vez que el
c6digo ha sido descargado es posible iniciar el experimento, ademds posee la flexibilidad de poder
cambiar los pardmetros del controlador en linea. La interconexion entre el servidor y el cliente es

realizada a través de una red ethernet.

El segundo componente es el de control que es capaz de interacturar tanto con el componente de
visién como con el sistema a controlar, en éste se utiliza una computadora conocida como cliente,
donde Wincon® es empleado para correr el cédigo generado por el servidor. La adquisicién de los
datos es a través de una tarjeta Servotogo S8, la cual es capaz de manejar decodificadores 6pticos
y voltajes analégicos de entrada y salida. El periodo de muestreo utilizado en la presente tesis el

cual depende del procesador de la computadora fue de 1 mseg.



88 Plataforma de wvisual servoing

! Gonv. p/A | Taretade

1
Frame Grabber | Cémara ! adquisicién
National Instruments ' @ .| Decof. de datos
TP P
PCI 1408 | Opticos | senvotogo

Conv. AID S8

I Bus ISA

v

Computadora de adquisicién

I
I
I
I Bus PCI

y Computadora de Programacién C tadora d trol
procesamiento de imagen y acceso de datos Ethernet om;::] ?ie?r::o fe‘;?” fo
Visual C Wincon Server Wi Client
--------- x----—-—-—-----| Matlab/Simulink incon Clien
O U | O
RS-232

Figura C.1: Componentes de la plataforma visual servoing

Finalmente, el componente de visién que estd constituido por una cdmara modelo VT-90D para
la adquisicién de la imagen cuya senal de salida de video estd en el formato RS-170. La imagen es
convertida a datos digitales usando un frame grabber de la National Instruments, modelo PCI-1408
que se encuentra alojado en una computadora. El procesamiento de la imagen es realizado usando
el lenguaje de programacién Visual C'y consiste en la deteccién de la posicién del érgano terminal
del robot a través de la determinacién de su centroide. Cuando éste es calculado se transmite al
cliente via RS-232 a 115.4 kbauds. El periodo de muestreo visual empleado es de 20 mseg, el cual
es funcién del tiempo requerido para la adquisicién de la imagen, del procesamiento y del tiempo

requerido para enviar los datos al cliente.

C.1 Operacién de la plataforma de visual servoing

En esta seccién se describird el funcionamiento de la plataforma para el control de un robot
de dos grados de libertad mostrado en la figura C.2, en el cual se usa la filosofia look then move
basada en imagen, es decir, la ley de control emplea las mediciones del error de posicién de imagen
X, obtenida del sistema de visién en pizels y la velocidad articular q la cual es estimada por
medio de un filtro pasa altas mediante la medicién de la posicién articular proporcionada por los

decodificadores 6pticos del robot.
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Figura C.2: Robot Manipulador

La implementacién de las leyes de control se realiza en el ambiente de Matlab/Simulink® de
una forma répida y sencilla permitiendo cambiar los pardmetros de control en tiempo real.
A continuacion se describira la operaciéon de activacién de los diferentes elementos que componen

la plataforma empleada.

C.1.1 Sistema de visién

Este sistema consta de una camara analégica (figura C.3) conectada a una tarjeta NI-IMAQ, la
cual se encuentra alojada en la computadora de adquisicién y procesamiento de imdgenes. El primer
paso para su uso es verificar que la cimara se encuentra dada de alta mediante el programa IMAQ
setup en el meni Basic, el cual es mostrado en la figura C.4, donde también se puede modificar
el tamano de la ventana de adquisicién de imagen que depende del tamano del drea que se desea
adquirir y la distancia a la cual se encuentra la cdmara con respecto al robot. El modo en el que
se adquiere la imagen ya sea campo o cuadro (field o frame) también puede ser modificado en este
menti, durante los experimentos de la presente tesis fue utilizado el modo campo.

Para binarizar la imagen adquirida y variar el nivel de umbralizado, se utiliza el mend LUT, el
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Figura C.3: Sistema de visién
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Figura C.5: Imaq Setup mend LUT

cual es mostrado en la figura C.5. Con el botén de grab se activa al modo de adquisicién continua
con el cual es posible observar los cambios realizados a la imagen adquirida.

El siguiente paso consiste en activar el programa que se muestra en la figura C.6, el cual cuenta
con una interfaz GUI que permite iniciar el proceso de adquisicién de imagen, cdlculo del centroide

del 6rgano terminal del robot y el envio de éste por el puerto serial [4].

C.1.2 Operaciéon del cliente

En la computadora denominada cliente la cual se encarga de realizar los cdlculos relacionados
con la ley de control, se debe activar el programa WinCon Client®. En esta computadora se

encuentra la tarjeta ServoToGo y el conector serial de recepcién de datos.

C.1.3 Operaciéon del servidor

En la computador denominada servidor se debe activar el programa de Matlab/Simulink® y
cargar el archivo que contiene la programacién de la ley de control que se va a ejecutar, en este
mismo archivo se deben encontran los drivers que permiten utilizar tanto la tarjeta ServoToGo
como el poder recibir datos mediante el puerto serial. Se debe verificar que los datos referentes al

periodo de muestreo visual t,, que se encuentra dentro del bloque S-function el cual esta alojado en
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Figura C.6: Interfaz GUI

el subsistema cdmara (ver apéndice E) y el periodo de muestreo de control ¢, el cual se encuentra en
el menu simulation del programa Simulink, sean los apropiados, en esta tesis los valores utilizados
fueron ¢, = 20 mseg y t. = 1 mseg.

Finalmente, se activar el programa WinCon Server® el cual compila y descarga el cédigo de la
ley de control en el programa WinCon Client® de 1a computadora cliente. Para esto primeramente
se conecta el servidor con el cliente mediante el mend Client de WinCon Server@, posteriormente
se selecciona build dentro del meni WinCon del programa Simulink, si todo fue realizado correc-
tamente, el botén Start de WinCon Server® estard en verde como se ilustra en la figura C.7 y el
programa WinCon Client® mostrara los pardmetros de control como se muestra en la figura C.8.

Realizando lo anterior la plantaforma de visual servoing se encuentra lista para poder realizar

los experimentos para alguna ley de control visual propuesta.
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Apéndice D

Fundamentos experimentales

D.1 Centros de la red neuronal

La siguiente tabla muestra los valores de los centros ¢; (j = 1,...,20) utilizados para la red
neuronal RBF.

Neurona Centro Neurona Centro
1 c1=1[36, 367 | 11 c11 = [0.6, 1.0]7
2 co = [3.3, 3.3]7 12 ci2=1[0.3,09]7
3 c3 = [3.0, 3.0]7 13 c13 = [-0.3,0.8]7
4 cy =27, 277 14 c14 = [-0.6,0.7]7
5 cs =124, 247 | 15 |eci5=[-09,06"
6 cg = [2.1, 2.1]7 16 c16 = [—1.2,0.5]"
7 c7 = [1.8, 1.8]7 17 ci7 = [—1.5,0.4]"
8 cs = [1.5, 1.6]T 18 cig = [-1.8,0.3]7
9 co = [1.2, 1.4]7 19 ci9 = [-2.1,0.2]7
10 [cio=1[0912T| 20 |cap=][-24,01T
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D.2 Graficas del compensador de gravedad

Para realizar una comparacién del desempenio de la red neuronal RBF propuesta en esta tesis
con respecto al compensador desarrollado en [17], esta seccién muestra el desempeno de dicho
compensador bajo las mismas condiciones utilizadas para la red neuronal RBF en el capitulo 5.

La figura D.1 muestra la consigna de desplazamiento para la coordenada g, sin incertidum-
bre en la matriz jacobiana y con las ganancias bajas para el controlador las cuales son K, =
diag{0.12,0.12} y K4 = diag{0.15,0.15}.

La figura D.2 muestra la consigna de desplazamiento para la coordenada x, sin incertidum-
bre en la matriz jacobiana y con las ganancias bajas para el controlador las cuales son K, =
diag{0.45,0.45} y K4 = diag{0.3,0.3}.

La figura D.3 muestra la consigna de desplazamiento para la coordenada x, sin incertidumbre en
la matriz jacobiana y con las ganancias altas para el controlador las cuales son K, = diag{0.35,0.35}
y Kq = diag{0.45,0.45}.

La figura D.4 muestra la consigna de desplazamiento para la coordenada x, sin incertidumbre en
la matriz jacobiana y con las ganancias altas para el controlador las cuales son K,, = diag{0.85,0.85}
y Kq = diag{0.45,0.45}.

La figura D.5 muestra la consigna de desplazamiento para la coordenada x5, con un 50% de
incertidumbre en la matriz jacobiana y con las ganancias bajas para el controlador las cuales son
K, = diag{0.12,0.12} y K; = diag{0.15,0.15}.

La figura D.6 muestra la consigna de desplazamiento para la coordenada x5, con un 50% de
incertidumbre en la matriz jacobiana y con las ganancias bajas para el controlador las cuales son
K, = diag{0.45,0.45} y K4 = diag{0.3,0.3}.

La figura D.7 muestra la consigna de desplazamiento para la coordenada x5, con un 50% de
incertidumbre en la matriz jacobiana y con las ganancias altas para el controlador las cuales son
K, = diag{0.35,0.35} y K4 = diag{0.45,0.45}.

La figura D.8 muestra la consigna de desplazamiento para la coordenada xs, con un 50% de

incertidumbre en la matriz jacobiana y con las ganancias altas para el controlador las cuales son
K, = diag{0.85,0.85} y K4 = diag{0.45,0.45}.
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Diagramas de simulink
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Figura E.4: Bloque Sigma
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