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Capitulo 1

Introduccion

El uso de robots para asistir y realizar una gran diversidad de tareas se ha visto
incrementado en los ultimos afios, la tecnologia existente es capaz de desempefar
tareas con una muy alta precisiéon y velocidad, superando ampliamente de esta ma-
nera a los humanos que intentan desempefiar las mismas tareas. Sin embargo, estos
robots son controlados manualmente o programados para seguir una trayectoria es-
pecifica la cual es predisenada. El desarrollo de robots inteligentes, capaces de rea-
lizar movimientos auténomos selectivos podria mejorar su desempefio y aumentar
en gran medida su margen de aplicaciones.

Figura 1.1: Sistema robético quirtrgico da Vinci

El uso de robots cirujanos controlados mediante teleoperacién se ha vuelto cada
vez mds comun, debido a que este mejora drdsticamente las capacidades del ciru-
jano, como lo es el sistema robético quirdrgico da Vinci (Intuitive Surgical, Sunny-
vale, CA) [1]. Por ello en la actualidad el desarrollo de robots inteligentes en el area
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médica es muy estudiado, buscando con ello la automatizacién de robots cirujanos
capaces de planear por ellos mismos las trayectorias necesarias para realizar algu-
nas de las tareas mas complicadas o mds repetitivas en una cirugia, reduciendo asi
la carga de trabajo de los cirujanos y disminuyendo el tiempo de los procedimientos
médicos.

Un aspecto crucial para lograr la automatizacién en robots cirujanos asistentes
se basa en la capacidad del robot de reproducir un comportamiento que le permita
desempenar tareas y habilidades de manera similar a cirujanos expertos.

Los métodos de aprendizaje de comportamiento natural humano se encuentran
dados en el espacio de tareas del robot, es decir, un espacio cartesiano con tres
dimensiones. En [2], 3], [4] Mayer et al. propone un esquema de aprendizaje por
demostracién de tareas quirdrgicas en el espacio de trabajo. Otros enfoques mas re-
cientes y similares en donde el aprendizaje no se hace por demostraciéon han reque-
rido de la utilizacién de cinemadtica inversa, en [5] Murali et al propone un enfoque
de aprendizaje por observacioén. Después de aprender, las trayectorias deseadas de-
ben ser trasformadas al espacio articular del robot mediante cinemética inversa. Sin
embargo, para la mayoria de los robots, no se puede obtener soluciones analiticas
de la cinemadtica inversa.

En este trabajo, se aprende el comportamiento humano directamente en el es-
pacio articular del robot siguiendo un enfoque de aprendizaje por demostracion.
Existen complicaciones en el aprendizaje por demostracién en el espacio articular,
estas se deben a trayectorias a diferentes velocidades en las demostraciones y los
temblores humanos de las demostraciones en las sefiales articulares que posterior-
mente se amplifica en el espacio cartesiano. Se utiliza el algoritmo de alineacién de
trayectorias Dinamic Time Warping y redes neuronales para resolver estos proble-
mas, y de esta manera, se logra evitar calcular la cinemadtica inversa del robot. Los
resultados experimentales muestran que este método es efectivo.

Las demostraciones se basan en el comportamiento natural de un humano, ya
que los movimientos que este realiza son trayectorias efectivas que el robot puede
aprender. El movimiento humano se da por medio de movimientos en las articu-
las que lo conforman, esto puede ser descrito como una trayectoria en el espacio
articular, este comportamiento se traduce como una accién que se encuentra en
el espacio de trabajo, como puede ser el dibujar una figura o mover un objeto de
un punto a otro. Los métodos clasicos (de cinemdtica inversa) permiten calcular el
movimiento angular necesario de las articulaciones para poder realizar acciones en
el espacio de trabajo, pero estos presentan problemas, pues es matematicamente
dificil definir una tnica trayectoria 6ptima, ademds en ciertos casos, dichos méto-
dos no presentan una solucién analitica como es en la presencia de redundancia. En
el aprendizaje por demostracidén, al aprender una trayectoria efectiva generada por
un humano experto se asegura que la tarea serd desempeniada sin impedimentos
matematicos de cinemdtica.
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Van den Berg et al. [6] propuso una técnica iterativa en la cual un robot aprende
una trayectoria de referencia y es ejecutada con un aumento significativo en preci-
sion y velocidad. Este trabajo ha sido extendido por Osa et al. en [7] para cambios
en el entorno.

Una de las técnicas de aprendizaje puede realizarse mediante redes neuronales,
las cuales son un modelo que intenta simular un método de procesamiento basico
de informacién de un cerebro biolégico. La red neuronal abstrae las demostracio-
nes que les son proporcionadas generando asi un conocimiento que posteriormente
podra ser usado para la generacién de trayectorias que reproduzcan un comporta-
miento natural humano, de la misma manera que se hizo al generar las demostra-
ciones.

1.1. Motivacion

En los ultimos afios con el desarrollo cientifico y tecnolégico avanzando cada
vez mads en la automatizacién, se ha logrado sustituir al ser humano por robots en
el cumplimiento de un gran numero de tareas, robots que logran realizar tareas de
manera mas rapido y precisa. El desarrollo de robots inteligentes, que sean capaces
de realizar acciones auténomas en el cumplimiento de una funcién en las que lo-
gre superar al ser humano en habilidades lograria beneficiar muchas dreas donde
la robética es aplicada, un ejemplo de ello es la robdtica médica, donde actual-
mente se intenta desarrollar robots cirujanos capaces de planear por ellos mismos
trayectorias necesarias para llevar a cabo tareas complicadas o repetitivas en pro-
cedimientos quirdrgicos, dandole de esta manera autonomia al robot.

La aplicacién actual de robética en el aprendizaje por demostracién es realizado
en el espacio de trabajo del robot, el cual es un espacio cartesiano en tres dimen-
siones, estas trayectorias son posteriormente trasformadas mediante la cinemdtica
inversa del robot al espacio articular, donde puede ocurrir que dicha cinematica
inversa no tenga solucién analitica. El presente trabajo presenta un método que
aplica el aprendizaje por demostraciéon directamente al espacio articular del ro-
bot, teniendo como ventaja el evitar los problemas relacionados al calculo de la
cinematica inversa.

El uso de redes neuronales en la actualidad ha demostrado ser una herramienta
del control inteligente para lograr una eficiencia muy alta en el reconocimiento de
patrones, clasificacién y seguimiento de trayectorias, mediante algoritmos novedo-
sos que agilizan en gran medida el proceso de entrenamiento de redes cada vez mas
grandes y de arquitecturas mds complejas.

1.2. Objetivos

Los objetivos que se plantean en el presente trabajo son:
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» Implementar un esquema de aprendizaje basado en demostraciones que imi-
ten un comportamiento natural humano.

= Integrar algoritmos capaces de alinear las demostraciones en distintas veloci-
dades.

» Disefiar y entrenar una arquitectura de red neuronal capaz de mapear del
espacio de trabajo al espacio articular de un robot.

= Mejorar en precision las acciones ensefiadas por demostracion mediante fil-
trado.

» Disefiar un algoritmo capaz de cambiar la velocidad de las demostraciones.

= Generar trayectorias eficientes en el espacio articular para cualquier trayecto-
ria deseada en el espacio de trabajo.

= Aplicar experimentalmente el método propuesto y evaluar su desempefio en
el espacio de trabajo.

1.3. Estructura de la tesis

En el capitulo 1 se presenta una introduccién a los temas desarrollados a lo largo
de este trabajo, se plantean las motivaciones y los objetivos buscados.

El capitulo 2 expone los puntos mds importantes a ser tomados en cuenta pa-
ra el disefio e implementacién de la metodologia de aprendizaje por demostracion
del comportamiento humano. Desde el robot aprendiz humanoide utilizado para el
desarrollo y experimentacién, su estructura, magnitudes y los componentes prin-
cipales que lo conforman, ademads, se analiza el modelo matematico que describe
su cinematica directa. También se analizan aspectos como, quien controla y quien
ejecuta la demostracion, la coincidencia entre los estados-acciones experimentados,
almacenados y ejecutados y las técnicas con las que cominmente se realizan y se
aprenden dichas demostraciones.

En el capitulo 3 se desarrollan los conceptos, ecuaciones y algoritmos matemati-
cos para el procesamiento de las sefiales digitales provenientes de las demostra-
ciones. Los algoritmos presentados sirven para generar un alineamiento entre las
demostraciones, asi como para cambiar la velocidad de estas. Se presenta también
los fundamentos necesarios para el andlisis de frecuencia y filtrado de las sefiales
articulares.

En el capitulo 4 se presentan los fundamentos de las redes neuronales artifi-
ciales y con base en ello se propone una arquitectura de red neuronal de tipo feed
forward para el aprendizaje de las demostraciones, la cual es capaz de mapear co-
rrectamente entre el espacio de trabajo y el espacio articular del robot, logrando asi
hacer un proceso de cinemdtica inversa.



En el capitulo 5 se desarrollan los casos de estudio experimental donde se aplica
el método del aprendizaje del comportamiento humano y con ello se presentan los
resultados obtenidos.

El capitulo 6 comprende las conclusiones y el posible trabajo futuro.
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Capitulo 2

Aprendizaje del comportamiento
humano

El aprendizaje del comportamiento humano se basa en el aprendizaje por de-
mostraciéon (ApD), la cual es una técnica que permite el mapeo entre estados y
acciones de un robot, siendo capaz el robot de generar una accién basada en demos-
traciones, donde los estados para generar esta u otras acciones son almacenados y
aprendidos mediante distintas técnicas que permiten generar las acciones origina-
les o similares.

Las demostraciones se realizan mediante un sujeto denominado maestro, las
cuales aprendera el robot que se le denomina aprendiz con la finalidad que repro-
duzca una tarea con un comportamiento humano natural.

El aprendizaje del comportamiento humano se divide en dos fases: (i) ensefianza
de comportamiento y (ii) generacién de comportamiento, la primera se refiere a
como se mapean las demostraciones del comportamiento humano hacia el robot
(direccionamiento de los estados y su relacién con las acciones) y la segunda se
refiere a la reproduccion de la trayectoria deseada de comportamiento mediante el
controlador.

En [8] se presenta una explicacién mas amplia sobre el ApD.

2.1. Robot aprendiz

El robot utilizado para el desarrollo y experimentaciéon del presente trabajo es
el manipulador Cyton Gamma 1500 construido y disefiado por Robai corporation,
el cudl es un brazo robdtico humanoide redundante, de igual manera a un bra-
zo humano, permitiendo asi posicionar y orientar el robot en un gran numero de
maneras. Cuenta con siete grados de libertad, siendo movida y controlada cada
articulacién y el gripper por servomotores, se muestran las caracteristicas de las ar-

7
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ticulaciones en el Cuadro 2.1. En la Figura 2.1 se muestra el robot manipulador
Cyton Gamma 1500 con sus dimensiones y articulaciones [9].

— Articulacion 7
—_ & Articulacion 6

- & Articulacion 5
—  » Articulacion 4
— » Articulacion 3
——» Articulacion 2

—  » Articulacion 1

Figura 2.1: Dimensiones del robot manipulador Cyton Gamma 1500

2.1.1. Hardware

El robot manipulador Cyton Gamma 1500 cuenta con dos modelos diferentes
de servomotor Dynamixel, MX-64 y MX-28 mostrados en la figura 2.2.
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Tipo de Rangode  Modelo de
Articulacién  articulacién movimiento servomotor

(grados)

Shoulder Roll Spin 300 MX-64
Shoulder Pitch  Articulate 210 MX-64
Shoulder Yaw  Articulate 210 MX-28
Elbow Pitch Articulate 210 MX-28
Wrist Yaw Articulate 210 MX-28
Wrist Pitch Articulate 210 MX-28
Wrist Roll Articulate 210 MX-28

Cuadro 2.1: Caracteristicas de las articulaciones del robot manipulador Cyton
Gamma 1500

(a) MX-64 (b) MX-28

Figura 2.2: Servomotores utilizados en el manipulador Cyton Gamma 1500
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Cada servomotor cuenta con un sensor encoder absolute contactless magnético de
12bit (4096 pulsos) que puede operar en 360 grados, teniendo una resolucién de
0.0878 grados por pulso [10][11]. Se muestran las especificaciones y el desempefio
de los servomotores en las figuras 2.3 y 2.4.

L= L
Data Performance Graph
| Ut Daa | el s
Weight g 135
5. OO0 az
Dimension mm 402 x611x41
5. B0 28
Gear Ratio type/material 200:1 (Spur/Metal) . m 5
Network . TTL/RS-485 Su- 2o g
£ =
. Contactless T 5
rﬂmla'!;‘;"mr g Absolute Encoder % - 8
(360°/ 4096) 20- 40 14
Notar - Maxon Motor 2- 30 11
Operation s 12. 20 oy
i v 10~14.8
Stall Torque M.m 6.0 at 12V T ot
- i g 0.0
Stall Current A 4.1at12v 000 D30 060 080 120 150 180 210 240 270 300
No Load Speed RPM 63 at 12V ToRuAlm),
Figura 2.3: Especificaciones del servomotor MX-64
-— -
Data Performance Graph
| Ut Dam | e y
Weight q v
45. 0D 13
Dimension mm 3I56x506x355
40-  BD- -12
Gear Ratio typelmaterial 193:1 (Spur/Metal) o i
Metwork 5 TTL/ RS-485 E‘“m_ e 08 T
x iy £
N Contactless Ta5. E £
m;‘;nm g Absolute Encoder 8 Em s !
(360°/ 4096) - a0 08
Motor - Maxon Motor 15- 30 04
Operation 10- 20 k
o v 10~148 03
Stall Torqus M. 25at 12V el ALY
[ EN 00
Stall Current A 1.4 at12v 000 044 D28 042 056 070 0B4 D98 192 126 140
Mo Load Speed RPM 55 at 12V Torque(Nm)

Figura 2.4: Especificaciones del servomotor MX-28

La serie de servomotores MX usa un controlador de tipo PID como principal
método de control, mostrado en la figura 2.5, donde las ganancias proporcional,
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integral y derivativa estdn dadas por las siguientes relaciones

p ] I in)(1 D in)(4
K - Gain K, :( Gain)(1000) K, = (D Gain)(4) (2.1)
p 8 2048 1000

donde P Gain,I Gainy D Gain pueden variar entre 0 y 254.

-

Fropotional Gain

s
ll/l‘\ LNy pl f =) i 4 . (7
= = o I q‘—.’j\'c—PD\rnammel ' i
o i £ [nmamizel Position
Dizired Pogition Integratar Inteeral Gain Add Motor Model  Swstem hodel
Lirmited

P dufdt =

Derivative Cetivative Gain

Figura 2.5: Controlador PID del servomotor de la serie MX

Los servomotores se encuentran conectados en serie mediante un adaptador 1la-
mado USB2Dynamixel [12] mostrado en la figura 2.6, este se encuentra configurado
para comunicaciéon TTL, y asi lograr la conexién con una computadora.

Figura 2.6: Adaptador USB2Dynamixel para comunicacién con computadora

La compania ROBOTIS proporciona la biblioteca Dynamixel SDK-master [13],
la cual contiene una serie de librerias para el desarrollo de cédigo de programaciéon
de control de los servomotores Dynamixel en distintas plataformas y lenguajes de
programacion, esta biblioteca en conjunto con la libreria Dynamixel Simulink [14]
permitieron el desarrollo de la interfaz de control del robot en Matlab-Simulink
para la fase de aprendizaje del comportamiento humano (figura 5.2) y para la fase
de generacién de comportamiento en el robot (figura 5.3).
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2.1.2. Cinematica del robot

Para el analisis de cinematica directa se sigue el procedimiento basado en la
convencién de Denavit-Hartenber para cualquier manipulador [15], el cual es:

Localizar y etiquetar los ejes de articulacion z, ..., z,_1.

Establecer el marco de referencia base. Establecer el origen en cualquier punto
sobre el eje z;. Los ejes xy y y, se elijen convenientemente, de manera que
formen un marco de referencia de acuerdo con la regla de la mano derecha.
Parai=1,..,n—1 se siguen los pasos del 3 al 5.

Localizar el origen o; donde la normal comun a z; y z;_; intersectan a z;. Si
z; intersecta a z;_; o; se debe localizar en esta interseccién. Si z; y z;_ son
paralelos, localizar o; en cualquier posicién conveniente a lo largo de z;.

Establecer x; a lo largo de la normal comtn entre z; ; y z; a través de 0;, 0 en
la direccién normal al plano z;_;-z; si z;_; y z; se intersectan.

Establecer y; para completar el referencial de acuerdo con la regla de la mano
derecha.

Establecer el marco de referencia del efector final 0,,x,,9,,z,. Asumiendo que la
n-esima articulacion es rotacional, se establece z, = a en la direccién de z,,_;.
Establecer el origen o, convenientemente a lo largo de z,, preferentemente en
el centro del griper o en la punta de la herramienta que pueda estar portando
el manipulador. Establecer y,, = s en la direccién del cierre del griper y esta-
blecer x,, = n como s x a. Si la herramienta no es un griper simple se establece
X, Y V¥, convenientemente para formar un referencial de acuerdo con la regla
de la mano derecha.

Crear la tabla de parametros de las articulaciones

a; = distancia a lo largo de x; desde o; a la interseccién de x; con z;_;.

d; = distancia a lo largo de z;_; desde 0;_; a la interseccién de x; con z;_;. d; es
variable si la articulacion es prismatica.

a; = dangulo entre z;_; y z; medido sobre x;.

0; = angulo entre x;_; y x; medido sobre z;_;. 0, es variable si la articulacién
es rotacional.

Formar las matrices de trasformacién homogénea A; a partir de los parame-
tros de las articulaciones del paso anterior sustituyéndolos en

cosB; —-sinB;cosa; sinO;sina; a;cos0;

A = sin@; cosO;cosa; —cosO;sina; a;sin0; (2.2)
i 0 sin a; cos d '
0 0 0 1

Formar T) = A;---A,,. Esto proporciona la posicién y orientacién del marco



2.1. ROBOT APRENDIZ 13

referencial de la herramienta expresado en coordenadas del marco referencial
base.

Se muestra en la figura 2.7 los marcos referenciales posicionados segiin la con-
vencién de Denavit-Hartenberg y en el cuadro 2.2 los parametros de las articula-
ciones.

Articulacion a; d; 0; a;
1 0 4 0 -5
2 a, 0 0,-% -5
3 as 0 9; %
4 ay 0 QZ —%
5 asg 0 9; %
6 0 0 6;+5 7
7 0 d; 6; 0

Cuadro 2.2: Pardmetros de las articulaciones segtun la convencién de Denavit-
Hartenberg

A partir del cuadro 2.2 y de las dimensiones del robot en la figura 2.1 se consi-
deran las siguientes variables

11 = 9; d] =177.35

q2:93—% (12:125.83

q?):Q; ﬂ3:115.38

Q4 = 92 ag = 97.52 (23)
45 = 0% as =71.64

96 = 05 + 5

q7 = 9; d7 =172.52

Entonces las matrices de transformacién homogénea A; son

cos(q;) 0 —sin(q;) O
_| sin(q1) 0 cos(q;) O
A= 0 -1 0 d, (2.4)
0 0 0 1
cos(qz) 0 —sin(qz) azcos(q,)
Ay = sin(q) 0 cos(qz)  apsin(qy) (2.5)

-1 0 0
0 0 1
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Figura 2.7: Marcos de referencia del manipulador Cyton Gamma 1500
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q3) 0 sin(qs) azcos(qs)

A= sin(q3) 0 —cos(qs) assin(qs)
1 0 0
0 0 1

cos(qq) 0 —sin(qy) agcos(qy)

Ay = sin(qq) 0  cos(qq) agsin(qs)
0 -1 0 0
0 0 0 1

cos(qs) 0 sin(qs) ascos(qs)

Ag = sin(qs) 0 —cos(qs) assin(qs)
0 1 0 0
0 0 0 1
cos(qs) 0 sin(qs) O
A —| sin(gs) O —cos(qs) O
6~ 0o 1 0 0
0 0 0 1
cos(qy) —sin(g7) 0 0
4. — | sin(q7)  cos(q7) 0 0
7 0 0 1 d,
0 0 0 1

T, esta entonces dado por
T) = A\ A A3A4AsAgA;

1 ri2 n3 dy
TO | 21 T22 123 dy
L =

r31 T3y 133 d

0 0 0 1

donde

11 =S7(S5(c4(5183 + €102€3) — €15284) — C5(C351 — €1€253))—

c7(s6(54(s153 + c10203) + €1C452) — co(C5(ca(s153 + c1c203)—

€15254) + S5(€351 — €1€253)))

112 =57(S6(s4(5153 + €102¢3) + €1€452) — cg(c5(ca(s153+
€1C€)C3) — C15254) +55(C351 — €1253))) + c7(s5(ca(s153+
€1€)C3) — €15254) — C5(C351 — €1€,53))

15

(2.6)

(2.7)

(2.8)

(2.10)

(2.11)

(2.12)

(2.13)

(2.14)
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113 =C6(S4(5153 + €102C3) + €1C457) + S¢(C5(ca(s53+
€1C)C3) —C15254) +55(C351 — €1C253))

121 =C7(56(s4(c153 — €2€351) — €45152) — Co(C5(ca(cy 53—
€C351) +515254) + S5(C1 €3 + €25153))) — 57(S5(ca(c153—
€2C381) +515284) — C5(C1 €3 + €25153))

122 =—57(56(s4(c153 — €2€351) — €45152) — co(cs(calcr 53—
€2C351) +515284) + S5(C1 €3+ €25153))) — c7(s5(ca(c1 53—
€€351) +515284) — C5(C1 €3 + €25153))

123 = —Ce(54(c153 — C2C351) — €45152) — S6(C5(CcalCcy 53—
€2€351) + 515284) + S5(C1 €3+ €25153))

131 =57(85(C284 + €3C457) + €55,83) — ¢7(Cq(C5(Co54+
€3C457) — 525355) + S(C2C4 — €3554))

132 =57(ce(C5(C284 + €3C457) —525355) +56(CrC4—
€35254)) — C7(55(C254 + €3C457) + €55253)

133 = Ce(CaCq — €35254) — S6(C5(Co84 + C3€452) — $25355)

dy =d7(cs(s4(s153 +c10263) + €10482) + s6(c5(ca(s153+
€1€2€3) — €15284) +55(€351 — €1€253))) +axc o+
a5C5(c4(5183 + €1€2€3) — €18284) + A35153 + agcq(s153+
€1€2C3) +a585(C381 — €1€283) +A3€1€2C3 — A4C15754

dy =acys1 — dz(ce(s4(c153 — €2€351) — €45152)+
Se(C5(Cca(c153 —€2€351) +518284) +55(C103 + €25153)))—
a3c1s3 — ascs(cq(c1s3 —2C381) +515254) — agcy(c153—
€2€351) — A555(C1C3 + €25153) + A3C2C381 — 4515254

(2.15)

(2.16)

(2.17)

(2.18)

(2.19)

(2.20)

(2.21)

(2.22)

(2.23)
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d, =d; —aysy —dy(se(cs(crs4 + €3€457) — 525355)—
Ce(CoCq —€35254)) — A3C35) — A4Cy54 — A5C5(Co54+ (2.24)
€3C45)) — A4C3C4S) + A5575355

Se observa que para resolver el problema general de cinemadtica inversa se re-
quiere resolver las ecuaciones 2.13, 2.14, 2.15, 2.16, 2.17, 2.18, 2.19, 2.20, 2.21,
2.22, 2.23 y 2.24, las cuales forman un sistema de 12 ecuaciones trigonométricas
simultaneas no lineales con 7 variables. El sistema de ecuaciones, por su forma no
lineal, numero de ecuaciones y variables, se vuelve un problema dificil de resol-
ver, ademas, se sabe que la redundancia del robot le permite tener una posicién y
orientacién determinada en el efector final con diferentes configuraciones articula-
res, por lo que la solucién no es tnica.

2.2. Disefio del aprendizaje del comportamiento hu-
mano por demostracion

2.2.1. Demostrador

En la mayoria de aplicaciones con ApD se toma la decisién de usar un ser hu-
mano como maestro para realizar las demostraciones, aunque también puede ser
utilizado como maestro un robot o una simulacién de planeacién.

Ya que el ApD es usado como técnica para el aprendizaje del comportamiento
natural de un humano es requisito indispensable que un humano sea quien controla
la demostracién o quien ejecuta la demostracién o ambos.

En la eleccién del maestro es necesario considerar (i) quien controlara la demos-
traciéon y (ii) quien ejecutara la demostracién. Por ejemplo, considérese un robot
que aprende a mover una caja de un punto a otro. Un enfoque de ApD tendria un
robot maestro que mueve la caja usando su propio cuerpo para hacerlo, aqui el ro-
bot maestro es quien controla la demostracidn y el mismo cuerpo del robot maestro
es quien ejecuta la demostracidon. Otro enfoque tendria un ser humano que teleope-
ra al robot aprendiz para que mueva la caja, en este caso el ser humano controla la
demostracion y el cuerpo del aprendiz es quien ejecuta la demostracion.

La similitud entre los estados y los espacios de trabajo y accién del maestro y
del aprendiz determina los algoritmos que puede requerir para procesar la infor-
macién.

2.2.2. Técnicas de demostracion

La estrategia de como se provee al aprendiz de datos se divide en dos, (i) apren-
dizaje de tipo Batch, donde el aprendizaje se realiza una vez que se han obtenido
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todos los datos y (ii) aprendizaje iterativo, donde el aprendizaje se realiza a medida
que los datos se encuentran disponibles.

2.3. Obtencion de datos

El como se realiza las demostraciones de comportamiento basadas en la relacién
accion-estado es muy importante para la obtencién de datos, pues este depende de
la complejidad del robot y de la tarea de comportamiento humano que se pretende
ensenar.

A medida que aumenta el nimero de demostraciones se vuelve mas complicado
para el aprendiz reproducir el comportamiento original del maestro, pues aumenta
la generalidad de las demostraciones.

2.3.1. Correspondencia

La correspondencia es un factor muy importante a tomar en cuenta, pues el
aprendiz y el maestro pueden ser morfolégicamente diferentes, teniendo el maestro
mayor o menor numero de grados de libertad, margenes de movimiento distinto,
eslabones entre articulaciones de diferente tamafio, por mencionar algunos casos,
por ello es necesario tomar en cuenta solo algunos estados o hacer un mapeo para
que estos coincidan.

La correspondencia puede ser categorizada en:

= Mapeo de almacenamiento: se refiere a la coincidencia entre los estados y
acciones experimentados por el maestro y los almacenados.

= Mapeo de personificacion: se refiere a la coincidencia entre los estados y ac-
ciones almacenadas y los ejecutados por el aprendiz.

Se puede categorizar la obtencién de datos en dos categorias basado en la pla-
taforma de ejecucién de las demostraciones de comportamiento y en su correspon-
dencia en (i) Demostracién y (ii) Imitacion.

2.3.2. Demostracion

Se considera como demostracién cuando el maestro utiliza el cuerpo del apren-
diz para ejecutar la tarea. No existe aqui problemas de correspondia por mapeo de
personificacién, pues al usarse al aprendiz este almacena los estados y acciones ex-
perimentados por sus propios sensores. Sin embargo, se puede categorizar en dos
técnicas segin su mapeo de personificacién como teleoperacién y sombreo.
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Mapeo de
Obtencion de personificacion
datos
Demostracion Imitacion
fMapeo de Mapeo de
almacenamiento almacenamiento
L 4 ¥ L ) l
Teleoperacién Sombreo Sensores en Observacion
el maestro externa

Figura 2.8: Categorizacién de la obtencion de datos segtun la plataforma de ejecu-
cién y su correspondencia.

Operacion

Es la técnica de demostracion donde el maestro opera directamente al aprendiz
quien mediante sus propios sensores almacena los estados y acciones experimen-
tados por el maestro. Al usar el aprendiz sus propios sensores no es necesario un
mapeo de personificaciéon ni de almacenamiento, pues los estados y acciones expe-
rimentados por el maestro coinciden con los almacenados y de igual manera con
los ejecutados por el aprendiz. Por esta razén la operacion provee el método mas
directo de trasferencia en el ApD.

Sombreo

Es la técnica de demostracién donde el aprendiz intenta seguir el movimiento
de la demostracién ejecutada por el maestro, el aprendiz utiliza sus propios senso-
res para almacenar los estados y acciones. Al intentar seguir los movimientos del
maestro implica que los estados y acciones experimentados por el maestro no seran
los mismos almacenados, por lo que un mapeo de almacenamiento sera necesario.

2.3.3. Imitacion

Se considera como imitacién cuando los sensores se encuentran montados fuera
de la plataforma del aprendiz. Entonces los estados y acciones almacenados serdan
diferentes a los ejecutados por el aprendiz, por lo que un mapeo de personifica-
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cién es necesario. El ApD basado en imitacién se puede clasificar en sensores en el
maestro y observacion externa.

Sensores en el maestro

Es una técnica de imitaciéon en donde los sensores se encuentran montados di-
rectamente en la plataforma de ejecucién del maestro, de esta manera, los estados
y acciones experimentados por el maestro son los mismos que se almacenan. No es
necesario un mapeo de almacenamiento. Se suele usar al ser humano como maestro
montandole sensores para medir los estados y acciones que experimenta.

Observacidon externa

Esta técnica de imitacién se da cuando los sensores se encuentran fuera de la
plataforma de operacién del maestro y del aprendiz, por lo que un mapeo de al-
macenamiento es necesario ya que los estados y acciones experimentados por el
maestro seran diferentes a los almacenados. Esta técnica provee el método menos
directo y por ello es menos recomendado, pues la exactitud es menor. Se destaca
aqui el uso de cdmaras para sensar el movimiento de un ser humano quien funcio-
na como maestro.

2.3.4. Excepciones

Existen métodos los cuales pueden ser variaciones de ApD, pero no pueden ser
categorizados dentro de las anteriores secciones, pues en la mayoria de los casos
solo lo estados son almacenados y no las acciones. Por ejemplo el dibujado de una
trayectoria en un plano, donde solo son almacenados los estados y mediante ci-
nemdtica directa es generada la accién.

2.4. Técnicas de aprendizaje y generaciéon de compor-
tamiento

Una vez se ha almacenado los estados y acciones por alguno de los métodos an-
teriormente mencionados es necesario ensefiar los estados y acciones del comporta-
miento humano al aprendiz. Las técnicas de aprendizaje se pueden categorizar en
mapeo de funciones, modelo de sistema y planeacién.

2.4.1. Mapeo de funciéon

El mapeo de funciones intenta aproximar mediante una funcién, de los estados
a la accién, representado por la ecuaciéon

fO:E—A (2.25)
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donde E son los estados almacenados y A la accién almacenada. El objetivo de esta
técnica es reproducir el comportamiento fundamental del maestro y generalizar
sobre los estados y acciones almacenados y poder encontrar una solucién valida
para un conjunto de estados similares a los de demostracién. En [16] se desarrolla
un método de ApD usando el modelo oculto de marcov para un exoesqueleto de 4
grados de libertad. El mapeo de funcién esta dividido en dos enfoques, clasificacion
y regresion. Ambos enfoques suelen emplear algunas de las herramientas listadas
a continuacién:

» Modelo de mezclas gausianas

Arboles de decisiones

Redes bayesianas

Clasificadores de vecinos k-cercanos

Modelo oculto de marcov

Redes Neuronales

Maquinas de soporte vectorial

Clasificacion

En el enfoque de clasificacién se tiene como entrada los estados los cuales son
categorizados en el mapeo para producir una salida discreta como accién del robot.

Regresion

En este enfoque los estados almacenados son mapeados para producir una salida
continua como accién del robot.

2.4.2. Modelo de sistema

La técnica de modelo de sistema hace uso de un modelo de transicién de estado
T(e’le,a) que es determinado por medio de los estados y acciones almacenados, con
ayuda de una funcién de recompensa R(e) que puede ser aprendida por demostra-
ciones o bien, disenada por el usuario, el valor de la funcién de recompensa r se
asocia al estado e que reproducird el aprendiz. Usualmente esta técnica es imple-
mentada mediante el aprendizaje reforzado.

Disefio de funcién de recompensa

Esta funcién de recompensa es definida por el usuario de tal forma que es cero
en la mayoria de los casos excepto por obstaculos y cerca del punto objetivo.



Funcién de recompensa aprendida

Debido a que puede ser complicado el diseno de una funcién de recompensa se
opta por generarla a partir del ApD. Esto puede ser implementado al asociar una
recompensa muy alta a los estados encontrados durante la demostracién.

2.4.3. Planeacion

La planeaciéon como técnica de ApD se basa en generar el comportamiento desea-
do del aprendiz como un plan siendo asi una secuencia de accién que van desde el
estado inicial hasta el estado final. Es necesario para esta técnica que los estados se
definan antes que la accion sea ejecutada como condiciones previas y los estados
resultantes de la ejecucién de la accién como condiciones posteriores. La relacién
entre condiciones previas y posteriores y su similitud, pueden ser controlados por
diferentes algoritmos y dependerdn de igual manera de la informacién adicional
que proporciona el maestro.



Capitulo 3

Procesamiento de demostraciones en
el espacio articular

Los estados del robot almacenados provenientes del ApD del comportamiento
humano se encuentran dados por una sefial en tiempo discreto, esto se da mediante
un proceso de muestreo que remplaza el tiempo continuo con una serie de valores
en tiempo discreto dado que las mediciones tomadas por los sensores enconder de
los servomotores se dan de manera intermitente. Una sefial en tiempo continuo se
define sobre un intervalo continuo de tiempo y son representadas por una variable
independiente continua. Una sefial en tiempo continuo también es llamada sefial
analégica. Una sefial en tiempo discreto esta definida solo en valores discretos de
tiempo y por tanto la variable independiente que la representa tiene valores dis-
cretos, son representadas por una secuencia de nimeros, también llamada serie de
tiempo [17].

Las demostraciones del comportamiento humano son conjuntos de ¢ nimero
de sefales articulares en tiempo discreto representadas por una secuencia de N
nameros que se denotan como g2 (n) donde n = 1,2,3,..,N, x y v son el namero de
la articulacién correspondiente del robot y de la demostracidn, respectivamente.
El conjunto de ¢ sefiales articulares correspondiente a la demostracién y se puede
expresar como

En el caso donde la sefial articular de tiempo discreto es extraida de una sefal
analégica mediante un muestreo periédico en el cual los instantes de muestreo

23
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estan espaciados de manera uniforme cada T,, segundos, T,, se denomina el pe-
riodo de muestreo, de manera tal que

q%(n) = q%(nT,,) (3.2)

donde q es la sefial articular analdgica correspondiente a la x articulacién y a
la y demostracién. Se define la frecuencia de muestreo como

w,, = (3.3)

1
T

3.1. Alineacion de demostraciones

Se conoce como Dynamic Time Warping (DTW) al algoritmo para analizar y me-
dir similitudes en series de tiempo que pueden ser diferentes en velocidad, de la
misma forma se puede encontrar un alineamiento 6ptimo entre estas series de tiem-
po al ser deformadas.

Para alinear dos diferentes demostraciones con N y M numero de datos, se em-
pieza desde el alineamiento individual de cada articulacién x

ax(n) = {q3(1),43(2), 43 (3)sves Gx (i), s G2 (N)) (3.4)
qz(m) = {q5(1),43(2),45(3), -, 42(j)s s G2 (M)} (3.5)

Para alinear estas series de tiempo mediante DTW se forma una matriz donde
cada elemento esta defino por la distancia euclidiana

o5 = 19:() = 43(j)] (3.6)

Posteriormente se define el camino de deformacién denotado por

X __ X X X X
W = Wy Wi Wiy W) (3.7)

donde wy = (1,1), wy_; = (ag_,by_), wy = (a,by) y L S N+M—1, ap y b se
encuentran dados por la expresiéon

X

X(AX 1, X\ — {
r*(ai, by) = mln{p(1+afk_1)),(1+bfk_l)),

(3.8)

X X
p(az‘k_l)),(l+bf‘k_1)’ p(1+uz(k_1)),(bf‘k_1))}

de donde se pueden dar los siguientes casos
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ay =1+a;
_ k k-1
P (@1 Uk y) = Peat_ ) (b)) = {b;{‘ b (3.9)
@ =a;_,
X X X _ —
(@b y) = Plag_ W(1+b5 ) = bE=14+b7 (3.10)
ai =1+aj
_ k k-1
r(az—pbifq) = P(1+afk_1)),(bf‘k_l)) il {b;f _ b,’(c_l (3.11)

W?* es diferente para cada articulacién, por tanto, es necesario aplicar el mismo
camino de deformacién a todo el conjunto de articulaciones de tal forma que no
se altere la accién en el espacio de trabajo para cada demostracién al alinear cada
articulacion.

El camino de deformacién promedio de alineacién para ¢ ntimero de articula-
ciones se define como

lmin :min{ll,lz,l3,...,l¢} (312)
Loy o 3 ¢
w] = a(u/1 +twitw]+.. +wy)
1
w, = —(w%+w§+wg+...+w(2p)
¢ (3.13)
R A 2 3 b
Lmin — a(wlmin + wlmin wlmin et wlmin
W = w’{,wz,...,w}’mm (3.14)
Por tanto, las nuevas series de tiempo alineadas estdn dadas por
1/ %\ _ (17 % 1/ » 1/ # 1/ »
qx (“k) = {qx(a1), qx(a3), qx(a3),---,qx(a1mm)} (3.15)

g3 (by) = 1az(b7), 4 (b3), 45 (b3), .., 42 (b)) (3.16)
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3.1.1. Cambio de velocidad de demostraciones

Si dos series de tiempo cumplen la misma trayectoria a distinta velocidad, estas
coincidiran en un patrén con los valores muestreados, pues todos los valores de
una de las trayectorias estdn contenidos en la otra, y separados siempre por un
numero constante de valores intermedios. Por lo que, si a; y b; son escogidos de tal
manera que formen un camino de deformacién donde (1) coincida en la misma
trayectoria que g2(n) a diferente velocidad, el siguiente algoritmo se puede deducir

Dada cualquier sefal articular discreta
4x(1) = {ax(1), 43(2), 4x(3), - 4x (i), ., gx(N)} (3.17)

Se define el paso de datos intermedios de muestreo en base a la velocidad desea-
da

1
| = — 1
j redondeo(vel) (3.18)
donde la velocidad deseada vel € (0,1]
Entonces
ki=j
ky=ki+]
(3.19)
kg =kg_1+j
T _ N
donde N =round (7)
Por lo que
4y (ki) = (a7 (k) 437 (ko) 7 (k) (3.20)

3.2. Analisis de frecuencia en demostraciones

El analisis de frecuencia en las sefiales articulares provenientes de demostra-
ciones que son realizadas por maestros humanos es particularmente util, pues con
esto es posible reconocer la frecuencia promedio con la que mueven las articula-
ciones del robot a lo largo de las demostraciones y con ello filtrar las frecuencias
provenientes de temblores musculares producidos por el maestro humano. La tras-
formada discreta de Fourier es utilizada para hacer este analisis, pasando una sefial
articular en tiempo discreto al dominio de la frecuencia.

La trasformada discreta de Fourier es una secuencia y no una funcién de una va-
riable continua como lo es la trasformada de Fourier convencional, esta correspon-
de a muestras equidistantes en frecuencia de la trasformada de Fourier de tiempo
discreto [18].
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Considérese una secuencia q(n) proveniente de una sefial articular periédica con
periodo T, de manera que para cualquier enterony r

g(n)=q(n+rT) (3.21)

Al igual que con las sefiales periddicas en tiempo continuo, las secuencias pue-
den ser representadas por una serie de Fourier correspondiente a una suma de
armonicos relacionados a exponenciales complejos con frecuencias que son enteros
multiples de la frecuencia fundamental (27t/T) que se pueden asociar a la secuencia
q(n). Estos exponenciales complejos peridédicos son

ex(n) =N = ¢, (n+rT) (3.22)

Donde k es un entero y la series de Fourier se puede representar de la forma

T-1
1 .
gin) = ) QUkyel>™/T (3.23)
k=0
Y de manera contraria se expresa

Q(k)= Y g(n)e i?kn/T (3.24)

En donde la relacién entre ambas secuencias Q(k) y q(n) periddicas se puede
escribir como

DFT
q(n) < Q(k) (3.25)
3.2.1. Propiedades de la transformada discreta de Fourier
Se enlistan de manera general las propiedades de la transformada discreta de
Fourier [18] a continuacién:
Linealidad

Considérese dos secuencias periddicas x;(n) y x,(n), ambas con periodo T, en
donde

xy(n) &5 X, (k) (3.26)
xo (1) &5 X, (k) (3.27)

Entonces se da que

axy (1) + bxy (1) & aXy (k) + bX, (k) (3.28)
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Desplazamiento
Considérese una secuencia periddica x(n), entonces x(n—m) es un desplazamien-

to de x(n)

x(n—m) EEL gmizmkm/N x (g (3.29)

La ecuacién anterior es valida para cualquier desplazamiento 0 <m < T —1. De
la misma manera, se cumple que

el 2T () 2255 X (ke — 1) (3.30)

Dualidad

Si se cumple que la trasformada discreta de Fourier de una secuencia periddica
x(n) es

x(n) &5 X (k) (3.31)
entonces se cumple que
X(n) &5 Nx(=k) (3.32)
Propiedades de simetria
Se tiene que
x(n) = x(((n))r) (3.33)

Se define la trasformada de Fourier Discreta para una secuencia conjugada como

() 25 X (<)), 0<n<T-1 (3.34)
y
*(((=n))7) & X*(k), 0<n<T-1 (3.35)

Una secuencia periddica puede ser descompuesta en la suma de una secuencias
conjugada simétrica y una conjugada antisimétrica.

La componente conjugada simétrica es

X.(n) = %{x(n) + x*(—n)} 0<n<T-1 (3.36)
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mientras que la componente antisimétrica conjugada es
x,(n) = ={x(n) — x*(—n)} 0<n<T-1 (3.37)

Por lo que
x(n) = x,(n) + x,(n) (3.38)

Las anteriores ecuaciones lleva a

Refx(n)) &5 X, (k) (3.39)
jImix(n)) &5 X, (k) (3.40)
x,(n) 225 Re{X (k)) (3.41)
xo(n) &5 jIm{X (k) (3.42)

Convolucion

Dado que la multiplicacién de los coeficientes de las serie discreta de Fourier
provenientes de dos secuencias periddicas corresponden a la convolucién de se-
cuencias.

X3(k) = X (k)X (k) (3.43)
Para determinar x3(n) se sigue que
T-1
x3(n) = x1(m)x,(n—m) 0<n<T-1 (3.44)
m=0

Esta es llamada convolucién circular punto-T, se identifica el hecho de que ambas
secuencias tienen longitud T. Se denota como

x3(n) = x1(n) O x(n) (3.45)

3.3. Filtrado de seniales articulares discretas

Para el disefio de filtros en tiempo discreto es necesario determinar los parame-
tros de una funcién de trasferencia o una ecuacién diferencial que aproxime una
respuesta deseada con tolerancias especificas.

El disefio de filtros se divide en dos categorias

» Respuesta infinita al impulso (IIR), se disefia obteniendo una funcién de trans-
ferencia aproximada

» Respuesta finita al impulso (FIR), se disefia a partir de aproximacién polino-
mial
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3.3.1. Filtro FIR

Existen tres métodos comunmente usados para disefar filtros FIR

= El método ventana, en donde se genera un filtro IIR ideal con un cierto ancho
de banda, posteriormente se elige una funcién ventana de longitud finita que
truncara la respuesta de impulso infinito, atenuando asi la banda de parada.

s El método de muestreo de frecuencia, donde se muestrea uniformemente la
respuesta en frecuencia deseada, posteriormente se computa la trasformada
discreta inversa de Fourier de estas muestras para obtener una respuesta al
impulso.

» El método Equiripple, este método disenia el filtro mediante la ecualizacién
de la amplitud de onda en la banda de paso y en la de parada.

3.3.2. FiltroIIR

Las técnicas de disefio de filtros digitales de tipo IIR se basan en la trasformacién
de filtros analégicos a tiempo discreto, debido a que las técnicas de disefio de filtros
analégicos de tipo IIR estan en un punto muy avanzado, pues histéricamente llevan
mas tiempo siendo desarrollados.

Trasformacion bilineal

La trasformacién algebraica que mapea entre el espacio de tiempo continuo y el
espacio de tiempo discreto, la cual corresponde a la sustituciéon de s en la funcién
de trasferencia por

21-z"
== 3.46
5 T,1+z1 ( )
y de manera contraria
1+ %s
z= = (3.47)
I-3s
Filtro de Butterworth
La magnitud deseada se define como
0 1
HGjw)|" = ———; (3.48)
L+ ()

Las raices del polinomio caracteristico estdn dadas por la expresién
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jr(2k+n+1)

o (3.49)

Pr = WcE€XP

donde k =0,1,..,n—1, w, es la frecuencia de corte en rad/seg y n el orden del
filtro. Por tanto, el polinomio caracteristico es

n-1
p(s) =] [(s=px) (3.50)
k=0
w
y la funcién de transferencia es
2
w
H(s) = —< (3.51)
e

Esta funcion de trasferencia representa un filtro analégico de orden n con fre-
cuencia de corte en w,

Filtro Chebyshev

El filtro Chebyshev esta basado en los polinomios de Chebyshev, los cuales se
definen como

Ty (x) = cos (N cos 1 (x)) x| <1 (3.52)

Ty(x)=cosh(Ncosh™'(x))  |x|>1 (3.53)
donde N es el orden del polinomio. La magnitud deseada se define como

1

Hw) = ———

(3.54)

El pardmetro € determina, para un N dado, la compensacién entre la onda de
la banda de paso y la de transicién. Las raices del polinomio caracteristico estan
dadas por la expresién

Pk = Vi + jwk (3.55)

donde



Vk =chcos(%i+—n(22]§\;r1)) (3.56)
wy = Bw, sin(%i + %) (3.57)
y
(Va- ¥17a)
Az (3.58)
(¥a + Vi/a)
B=-~— (3.59)

2

1 1
(X:—+1/1+—2 (3.60)
€ €

Por tanto, la funcién de trasferencia del filtro Chebyshev esta dada por la expre-
sioén
K
H(s)=— (3.61)
p(s)

donde p(s) se define de la misma manera que en la ecuacién 3.50 y K se elige
de manera que la funcién de magnitud a w = 0 es igual a 1 para N impar o igual a

1/V1 +€? para N par.



Capitulo 4

Aprendizaje del comportamiento
humano usando redes neuronales

Una red neuronal es un modelo que intenta simular un método de procesamien-
to basico de informacién de un cerebro bioldgico. Ya que los cerebros biolégicos
pueden realizar tareas complejas se ha encontrado bastante util encontrar modelos
de estos que puedan resolver problemas complejos.

Una red neuronal consta de elementos llamados neuronas que se encuentran in-
terconectadas, realizando un procesamiento local dentro de la red. La complejidad
de las estructuras y la fuerza de las conexiones estan determinadas por la funcién
que desempena la red.

Una red neuronal puede desempenar una gran variedad de tareas, entre las
cuales destacan prediccidn y aproximacion de funciones, clasificaciéon de patrones,
agrupamiento y pronostico.

Una neurona bioldgica consta de tres partes principales:

» Dendritas, estas canalizan las senales de entrada, las cuales adquieren un peso
mediante la fortaleza en las conexiones hacia el soma.

» Soma, la cual acumula la sefnal de entrada con su respectivo peso y posterior-
mente procesar la sefial.

» Ax0n, el cual trasmite la sefial de salida hacia otras neuronas a las que se
encuentra conectada.

En [19] se define una red neuronal como un procesador masivo distribuido para-
lelamente el cual tiene una tendencia natural por almacenar conocimiento experi-
mental y poniéndolo disponible para su uso. Se asemeja al cerebro en dos aspectos:

» El conocimiento es adquirido por la red a través de un proceso de aprendizaje.

33
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» La fuerza en las conexiones de las neuronas conocida como pesos sinapticos o
pesos son usados para almacenar conocimiento.

El modelo de neurona artificial de la misma manera que la bioldgica, cuenta con
tres elementos principales:

= Conjunto de sinapsis o enlaces de conexién, al igual que en las dendritas,
aqui es donde se caracteriza mediante un peso que le asigna la fortaleza en las
conexiones, una sefal x; en la entrada sindptica j la cual esta conectada a una
neurona k es multiplicada por un peso sindptico a;;

» Punto de suma, en donde se suman todas las sefiales de entrada multiplicadas
por el peso sindptico y que encuentran conectadas a la neurona.

» Funcién de activacidn, esta limita la amplitud de la sefial de salida de la neu-
rona.

En términos matematicos se describe una neurona x por las ecuaciones

¥
U = Z“jxxj + agy (4.1)
j=1

Vi = Gluy) (4.2)

donde x1, x5, x3,..., Xy son las senales de entrada, ag, es el umbral, a1, asy, ..., Ay
son los pesos sindpticos de la neurona x y G(-) es la funcién de activacion.

Las funciones de activacién comunmente usadas se describen en el cuadro 4.1.

. , o 1 u, <0
Funcién escal6n unitario G(ug) =
0 up >0
Funcién sigmoide G(ug) = 1+e;_”k

., . s —u
Funcién tangente hiperbdlica G(uy) %
Funcién gaussiana G(u) =e ™

Cuadro 4.1: Funciones de activacién comuinmente usadas

4.1. Red neuronal con conexiones hacia delante

Las redes neuronales con conexién hacia delante permiten a las sefiales de entra-
da ir solo en una direccidén, de la entrada a la salida. En esta arquitectura no existen
ciclos o conexiones hacia atrds. Las redes con conexiones hacia delante son amplia-
mente conocidas y usadas en un gran numero de campos dada su gran capacidad
que poseen. Se diferencian dos estructuras principales
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» Red monocapa con conexiones hacia delante, esta arquitectura cuenta con una
capa de entrada en donde los nodos fuente no realizan ningtin cémputo, estos
proyectan las senales de entrada hacia la capa de salida, en donde las neuro-
nas de esta capa realizan todo el cémputo.

» Red multicapa con conexiones hacia delante, esta arquitectura se distingue
por tener una o mds capas ocultas, a las neuronas de estas capas se les llama
neuronas ocultas. Los nodos fuente se encuentran conectados a las neuronas
de la primera capa oculta, y de existir mas de una capa oculta, estas se encuen-
tran conectadas a la segunda capa oculta y asi sucesivamente, de manera que
la altima capa oculta se conecta con la capa de salida, se dice que la red neu-
ronal esta totalmente conectada cuando cada uno de los nodos en cada capa
se encuentra conectado a todos los nodos de la siguiente. Al estar las neu-
ronas conectadas de esta manera permite distribuir la cantidad de computo
entre un mayor numero de neuronas, dandoles asi una mayor capacidad de
procesamiento.

4.1.1. Red con conexiones hacia delante de una capa oculta

Se sabe a partir de [20] que una red neuronal con conexiones hacia delante con
una unica capa oculta y al menos « numero de neuronas ocultas permite casi con
cualquier funcién de activacién no lineal aprender exactamente x distintas obser-
vaciones.

Para un namero ¢ de cualesquiera entradas y x neuronas sin umbrales, se tiene
que las ecuaciones 4.1 y 4.2 en forma matricial se puede expresar como

u=ATx (4.3)
y
v=G(u) (4.4)
donde

a1 d1p ... g X1

o a e X
A= 7 T (4.5)

ad)l 0(17[}2 0(4”{ xl)”

Para la capa de salida con un ntimero ¢ de salidas, de igual manera podemos
escribir de forma matricial

v =Bv (4.6)
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donde
Bi1 P12 - Pix Y1
B ﬁ:21 /5:22 /5:21< . 3/:2 (4.7)
Bor Bo2 -+ Box d¢

4.1.2. Paradigmas de aprendizaje

El aprendizaje es el proceso que pasa la red neuronal en la cual modifica sus
pesos sinapticos asociados a las neuronas segun los datos de la sefial de entrada.
Los cambios producidos en el proceso de aprendizaje puedes ser visto como el for-
talecimiento o debilitacién de las conexiones entre las neuronas.

De manera general existen dos paradigmas en el aprendizaje de las redes neu-
ronales:

» Aprendizaje supervisado
» Aprendizaje no supervisado

La diferencia fundamental radica en la presencia o ausencia de un agente ex-
terno que controla este proceso, este agente se suele llamar supervisor o maestro.

Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado utiliza el conocimiento del entorno que se puede
representar como un conjunto de ejemplos que le proveen a la red neuronal una
respuesta deseada para un estimulo especifico. Esta respuesta deseada representa la
accién 6ptima a desempenar por la red neuronal. De esta manera, el conocimiento
del entorno es trasferido a la red neuronal por medio de un entrenamiento.

Este aprendizaje a su vez se puede dividir en
» Aprendizaje por correccién de error.
= Aprendizaje por refuerzo.

= Aprendizaje estocdstico.

Aprendizaje no supervisado

En el aprendizaje no supervisado no existe un maestro o supervisor que se en-
cargue de trasferir el conocimiento a la red neuronal, en cambio, existe una tarea
que mide la calidad de la salida

En este paradigma de aprendizaje destaca el aprendizaje competitivo y coopera-
tivo, en las cuales las neuronas adquieren un comportamiento competitivo o coope-
rativo con el objetivo de realizar una tarea. Las neuronas tienen una competiciéon en
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todas las capas, en las cuales queda una neurona, o una por grupo como ganadoray
las demas se mantienen desactivadas. Si el aprendizaje es cooperativo las conexio-
nes con las neuronas vecinas se excitan, reforzando asi las conexiones sinapticas.

4.2. Red neuronal para el aprendizaje del comporta-
miento humano

A partir del capitulo 4.1.1 se propone una red neuronal con conexiones hacia
delante de una capa oculta mostrada en la figura 4.1, de manera que sea capaz de
mapear entre el espacio de trabajo a el espacio articular del robot.

Ya que la entrada de la red neuronal debe estar dada por coordenadas espaciales
que describan una trayectoria en tres diferentes series de tiempo x(n), y(n) y z(n) se
propone una estructura de red de tiempo retrasado, la cual incorpora una memo-
ria dindmica de orden p, se sabe que esto ayuda al modelado de series de tiempo
[19] capturando la informacién temporal de la sefial de entrada por la neurona e
incrustdndola en sus propios pesos sindpticos.

Por lo que la relacién entre entradas y los pesos sindpticos para un nimero x de
neuronas de la capa oculta se puede expresar de manera matricial como

u=A"x (4.8)
donde la matriz de pesos sindpticos A y el vector de entradas x son

x(n)
x(n+1)
x(n+2)

x(n.+ p)

n
a1 a1y ... g y( )

ay1 dpy ... Ay y(?l-l—].)
A=| T ] . x=| y(n+2) (4.9)

a a s :
e G y(n+p)

z(n)
z(n+1)
z(n+2)

| z(n'-f-p) ]

donde el nimero de entradas es ) = 3(p + 1) y p la memoria dindmica.
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De la misma forma se expresa el vector

v=G(u) (4.10)

donde G(+) es la funcién de activacién tangente hiperbdlica.

Para la capa de salida con ¢ numero de distintas salidas, donde g, serd la sefial
articular aproximada correspondiente a la articulacién ¢ y se expresa como

4=Bv (4.11)

y de manera equivalente
4 =BG(ATx) (4.12)

donde la matriz de pesos sindpticos y el vector de salidas son

Bi1 P2 - Pix 41(n)
B /5:21 /3:22 ﬁ:2;< i- ﬁzf”) (4.13)
Bor B2 - Pox 4o (1)

4.2.1. Algoritmos de aprendizaje supervisado por correcciéon de
error para unared con conexiones hacia delante de una capa
oculta

Para el entrenamiento de la red neuronal propuesta para el aprendizaje del com-
portamiento humano se presentan dos distintos algoritmos, Backpropagtion, el cual
es un algoritmo clasico y Extreme Learning Machine, el cual es un algoritmo desa-
rrollado por G. B. Huang, Q. Y. Zhu y C. K. Siew en [21].

Backpropagation

El algoritmo de Backpropagation es altamente usado para el entrenamiento de
redes neuronales multicapa con conexiones hacia delante. El algoritmo se basa en
el ajuste de los pesos sindpticos de la red en funcién del error entre la salida y los
valores deseados, formando asi un ciclo cerrado realimentado, en el cual el entorno
no forma parte. El algoritmo consta de dos pasos:

» Paso hacia delante, en este paso se introduce la senal de entrada (estimulo)
a las neuronas de forma tal que se propaga hacia delante desde la capa de
entrada hasta la de salida.

= Paso hacia atras, al finalizar el paso hacia delante se genera una senal de error
en la capa de salida, esta se propaga hacia atras por la red.
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-
Capa de entrada Capa oculta

Capa de salida

Figura 4.1: Arquitectura de la red neuronal propuesta para el mapeo de cinematica
directa
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Tomando en cuenta que la red tiene i) numero de entradas, xk nimero de neu-
ronas de la capa oculta y ¢) nimero de neuronas en la capa de salida, se definen las
siguientes ecuaciones para ser entrenada por medio del algoritmo de backpropaga-
tion.

El error entre la respuesta deseada proveniente de las demostraciones alineadas
y la salida de la neurona j para la iteracién n se define por:

¢j(m) = (1" (n) + 42" (m) ~ () (4.14)

De modo que el error total para todas las neuronas en la capa de salida en la
iteracion n esta dado por:

E(n) =

N =

¢
ze}(n) (4.15)
=1

Se define el cambio en el error total respecto de los pesos sindpticos f;; de las
neuronas de la capa de salida por medio de la regla de la cadena de cdlculo, expre-
sando asi el siguiente gradiente:

9E(n)  0&(n) dej(n) dgj(n)

dBji(n) - dej(n) d4;(n) Ip;i(n) (4.16)

Para el cambio en el error total respecto de los pesos sinapticos a;; de las neu-
ronas de la capa oculta anterior a la capa de salida el gradiente se expresa como:

dE(n) 0E(n) dej(n) dq;(n) dv;(n) du;(n)

Jani(n) ~ dej(n) 94;(n) Iv;(n) Ju;(n) dapa(n)

(4.17)

A partir de la ecuacion 4.15 se puede obtener la derivada parcial del error total
respecto del error en la entrada j

dE(n)
=e:(n) (4.18)
dej(n) il
Partiendo de la ecuacion 4.14 se tiene
de;(n)
]
5 -1 4.19
24;(n) 4.19)

Por medio de la ecuacién 4.11 se tiene
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dgj(n)
dB;ji(n)

=v;(n) (4.20)

=5 = Bji (4.21)

= G(u;) (4.22)

De la misma forma que 4.20, se tiene

du;(n)
daypi(n)

= Xp (423)

Por tanto, el cambio en el error total respecto a los pesos sindpticos de las neu-
rona de la capa de salida se define por

dE(n)
dB;i(n)

= —e¢j(n)vi(n) (4.24)

Y el cambio en el error total respecto de los pesos sinapticos de las neuronas de
la capa oculta esta definido por

dE(n)
day;(n)

= —ej(n)B;;Glu;(n))xy, (4.25)

Por lo que la correccion en los pesos sindpticos Aay;(n) y Ap;; esta definido por:

3 dE(n)
Aaayi(n) = -1 e () (4.26)
dE(n)
AB:i(n) = — 4.27
Bl = =135 (4.27)
donde 7 es la tasa de aprendizaje y la regla delta esta dada por
api(n+1) = ay(n) + Aay;(n) (4.28)

Bji(n+1) = Bji(n) + Apji(n) (4.29)



Extreme Learning Machine

En [21] y [22] se propone un método simple y muy eficiente para entrenar una
red con conexiones hacia delante de una capa oculta, donde a partir de el plan-
teamiento aleatorio de los pesos ay;, los pesos conectados a la capa oculta g;j; son
obtenidos minimizando el error de aproximacién en el sentido del error cuadrético:

. 1 * *
Mingepox<|Bv — E(q1 +g%")|? (4.30)
La solucién 6ptima para 4.30 esta dada por

* 1 * *
B = Ev"(q1 +q%) (4.31)

Donde v’ es la inversa generalizada de Moore-Penrose de la matriz G(u). Existe
un gran numero de métodos que permiten resolver el problema anterior median-
te eliminacién gaussiana, el método de proyeccién ortogonal, método iterativo o
descomposicion de valor singular (SVD)

Por lo que la salida de la capa oculta seria

4g=Bv (4.32)

4.2.2. Error de cinematica inversa

Para evaluar el desempefio del proceso de cinemdtica inversa que realiza la red
neuronal se utiliza una trayectoria (x(n), y(n) y z(n)) diferente a la usada para el
entrenamiento como prueba y se compara con la cinemadtica directa de las sefiales
de salida de la red neuronal calculadas en las ecuaciones 2.22,2.23 y 2.24.

El error de cinemadtica inversa se calcula por medio del error cuadratico medio
expresado como:

N
MSE = L Z[(x(n) () + () = dy(m)” + (2(m) - cfz(n))z] (4.33)

donde d,(n), cfy(n) y d,(n) son las coordenadas espaciales de la cinematica directa
de las sefiales de salida de la red neuronal.



Capitulo 5

Resultados experimentales

Para las pruebas y experimentos se utilizé un ser humano para manipular di-
rectamente el cuerpo del robot aprendiz del capitulo 2 con la finalidad de trazar
trayectorias deseadas en el espacio de trabajo del robot, siendo el ser humano quien
controla la demostracién y el robot aprendiz quien ejecuta la demostracién (secciéon
2.2.1).

Se utiliz6é una técnica de demostracion iterativa (secciéon 2.2.2).

Para la obtencién de datos se utiliz6 una técnica de demostracién (seccioén 2.3.2)
donde al usar al aprendiz como plataforma de demostracién se utilizé6 los sensores
montados en el cuerpo del robot aprendiz por lo que no fue necesario un mapeo
de almacenamiento ni de personificacién (seccién 2.3.1) se considera la técnica de
demostracién utilizada dentro de las excepciones (secciéon 2.3.4) pues solo se al-
macenaron los estados del robot y la accién fue generada mediante la cinematica
directa del robot.

Como técnica de aprendizaje se utilizé un mapeo de funcién de tipo regresién
implementado mediante una red neuronal. Se muestran las dos diferentes fases en
el aprendizaje del comportamiento humano en 5.1ay 5.1b.

Como se menciona en la seccién 2.1.1, la interfaz de control del robot se desa-
rrollé en Matlab-Simulink. En la fase de aprendizaje de comportamiento se almace-
nan los estados experimentadas por el robot al momento de trazar las trayectorias
deseadas, se usa el diagrama de la figura 5.2 y se utiliza la cinematica directa para
generar las acciones, mientras que para la fase de generacién de comportamiento
aprendido por la red neuronal se utiliza el diagrama de la figura 5.3, en donde se
compara los estados que se desean trazar con los que realmente se estdn trazando,
controlados mediante el PID interno de los servomotores (figura 2.5). Ambos dia-
gramas comprenden el bloque Robot de las fases de aprendizaje y generacién de
comportamiento respectivamente.

Para los caso de estudio se toma la decisiéon de fijar la articulacién inferior g4
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5.1. Trayectoria especifica

En el ApD donde se encuentra involucrado el factor humano y se desea au-
mentar la generalidad del aprendizaje es dificil reproducir la misma trayectoria a
la misma velocidad en cada demostracién ejecutada, pues para el ser humano es
dificil repetir exactamente la misma trayectoria y velocidad en cada demostracién.

Para este caso de estudio se plantea entrenar la red neuronal mediante dos de-
mostraciones similares que reproduzcan el comportamiento humano del dibujado
de una figura que representa un ocho sobre un plano, realizadas a distinta veloci-
dad. Se muestran los estados de la demostracién en la figura 5.4 y la accién que es
generada mediante la cinemadtica directa de los estados en la figura 5.5 en donde la
primer demostracién dura 5.25 segundos y la segunda 2.97 segundos.

5.1.1. Fase de aprendizaje de comportamiento

Para el aprendizaje de estas demostraciones es necesario hacer un alineamiento
general de los estados, de manera que el camino de deformacién aplicado para el
alineamiento sea el mismo para cada estado, de manera que la accién que represen-
tan los estados no se vea alterada.

Se muestra en la figura 5.6 los estados alineados y en la figura 5.7 se muestra
la cinemaética directa de los estados alineados, donde ambas demostraciones duran
7.15 segundos.
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Figura 5.5: Acciones de las demostraciones generadas mediante cinemdtica directa

Una vez las demostraciones se encuentran alineadas la red neuronal puede apren-
der la generalidad de estas demostraciones, a mayor numero de demostraciones,
mayor es la generalidad y menos posible reproducir el comportamiento original de
una de las demostraciones.

Para el aprendizaje de la red neuronal propuesta (figura 4.1) en este caso de es-
tudio se utilizaron un namero de neuronas en la capa oculta ¥ = 700 y una memoria
dinamica p = 2. Por tanto, el namero de entradas es psi = 9. La sefial de entrada a la
red neuronal es la accién generada por el promedio aritmético de la cinematica di-
recta de las demostracion alineadas. Debido a que no existe necesidad de un mapeo
de almacenamiento o de personificaciéon, el numero de salidas de la red neuronal
se mantiene igual al numero de estado en las demostraciones, siendo ¢ = 7.

En la figura 5.8 se observa un aprendizaje de la red neuronal donde la respuesta
tiene pequenas variaciones en frecuencia altas debido a la complejidad que repre-
senta para la red neuronal aprender algunas trayectorias, esto produce que la accién
de cinemitica directa de los estados tenga vibraciones como se observa en la figura
5.9. Se propone un filtro pasa bajas para evitar las variaciones de frecuencias altas.

Diseqio del filtro

Se toma el aprendizaje de la red neuronal para el estado de la articulacién 6
para el disefo del filtro, pues visiblemente se puede ver que es el aprendizaje con
mayor variacién en frecuencias.
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Figura 5.7: Acciones de las demostraciones alineadas generada mediante cinemati-

ca directa

A partir del analisis del espectro de frecuencias(seccién 3.2) en la imagen 5.11
se desea mantener las frecuencias inferiores a 3.5 Hz y atenuar las superiores, por
lo que se disena un filtro pasa bajas Butterworth de orden 2 segtn las ecuaciones

3.49 se sigue que las raices del filtro analégico son

po =-15.5501 +15.5501i
p1 =-15.5501 -15.55011

por lo que el polinomio caracteristico es

p(s)=s2+31.1002s + 483.6112

y su funcién de transferencia es entonces

B 483.6112
© s2+31.1002s +483.6112

H(s)

mediante 3.46 se llega a la funcién de transferencia del filtro digital

0.0104(z+1)(z+1)
(5—0.8455— 0.13361)(s — 0.8455 + 0.13361)

H(z) =

(5.3)

(5.5)
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La estabilidad de la funcién de transferencia 5.4 se muestra en la figura 5.12,
donde se observa que los polos de la funcién se encuentran dentro del circulo uni-
tario en el plano z.

El filtro digital aplicado al aprendizaje de las demostraciones de comportamien-
to se muestra en la figura 5.13 y la cinemdtica directa de estos estados filtrados se
puede observar en la figura 5.14, en donde se aprecia que en la trayectoria resul-
tante se han eliminado las vibraciones producidas por los temblores musculares del
maestro al realizar las demostraciones.
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En base a 3.20 se hace un cambio de velocidad en los estados filtrados del apren-
dizaje de la red neuronal. En la figura 5.15 se observa que al acelerar 10 veces la
velocidad de los estados, la trayectoria de la cinematica directa el comportamiento
humano se mantiene similar a la original (5.15a), mientras que al acelerar 20 veces
la velocidad de los estados (5.15b) se comienzan a presentar pequefias perdidas de
datos que impactan en pequenias deformaciones en la trayectoria de la cinematica
directa, al acelerar 30 y 40 veces la velocidad de los estados la perdida de datos es
muy grande impactando en una deformacién significativa de la trayectoria de la
cinemadtica directa original.

5.1.2. Fase de generacion de comportamiento

Para realizar una prueba fisica en el robot del trazado de la trayectoria con un
comportamiento humano natural se utiliza el trazado de los estados filtrados una
vez se han acelerado, mediante el diagrama de simulink mostrado en la figura 5.3.
Se aplica una aceleracién a la velocidad de los estados de 6.66 mostrada en la figura
5.17.
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Figura 5.14: Cinematica directa del filtrado del aprendizaje de la red neuronal

Figura 5.16: Seguimiento de las trayectorias sin antelacién aplicada
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Figura 5.17: Seguimiento de las trayectorias con una aceleracién aplicada de 6.66

5.2. Trayectoria libre en el espacio de trabajo mues-
treado

Para este caso de estudio se pretende entrenar a la red neuronal mediante ApD,
de manera que la red neuronal sea capaz de mapear entre cualquier trayectoria
deseada en el espacio de trabajo a los estados que reproduzcan el comportamiento
natural humano de manera similar a las demostraciones.

Se estudian tres diferentes aprendizajes, donde se utiliza una tnica trayectoria
de demostracion del comportamiento humano. Cada trayectoria de demostraciéon
abarca un espacio de trabajo sobre un plano de aproximadamente de 6 cm x 8 cm.

5.2.1. Fase de aprendizaje de comportamiento

La primera demostracién esta basada en lineas rectas paralelas espaciadas apro-
ximadamente cada 5 mm que abarcan 2,167 puntos en el espacio de trabajo que se
muestra en la figura 5.18.

Para la segunda demostracién se utilizan circulos concéntricos, cuyas circun-
ferencias estdn espaciadas 5 mm entre si, las cuales abarcan 3,300 puntos en el
espacio de trabajo mostrada en la figura 5.20.

En la tercera demostracion se utiliza una trayectoria mas compleja, utilizando
como base una funcién de tipo senoidal, esta trayectoria abarca 7,504 puntos en el
espacio de trabajo que se muestra en la figura 5.22.

Lared neuronal se entrena utilizando como pardmetros de entrada la trayectoria
de posicion, la cual es obtenida mediante la cinematica directa de los estados de la
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demostracion, se muestra para la primera, segunda y tercera demostracién en las
figuras 5.19, 5.21 y 5.23 respectivamente.

Se inicia el entrenamiento de la red neuronal con 300,000 neuronas y se aumen-
ta progresivamente hasta llegar a 1,200,000 neuronas para cada demostracion.
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Figura 5.18: Estados de la demostracion basada en lineas

5.2.2. Fase de generacion de comportamiento

Para la primera demostraciéon basada en lineas paralelas se observa un apren-
dizaje con un error muy grande en algunas partes de la trayectoria, mostrada en
la figura 5.24a, con un error cuadratico medio de 3,705.89, a medida que se au-
menta el nimero de neuronas a 900,000 se obtiene el mejor resultado con un error
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Figura 5.19: Cinematica directa de los estados de la demostraciéon basada en lineas

cuadratico medio de 817.43, el cual tiene un error considerablemente grande en
algunas partes de la trayectoria mostrado en la figura 5.24c. El uso excesivo de
neuronas, como se ve en la figura 5.24d, donde al usar 1,200,000 causa un ligero
aumento en el error de aprendizaje.

El error en el aprendizaje es debido a las articulaciones cuya trayectoria es mas
dificil de aprender para la red neuronal dada la complejidad de la trayectoria.

En el aprendizaje de la segunda demostracién se observan una gran mejoria en
los resultados, pues las trayectorias de los estados son mayormente mas sencillas de
aprender para la red neuronal, ademds de el numero de puntos ayuda a disminuir
el error de aprendizaje.

Al usar 300,000 neuronas se obtiene el mejor resultado con un error cuadratico
medio de 13.05, al aumentar el nimero de neuronas para el aprendizaje el error
cuadratico medio aumenta ligeramente. Sin embargo, se aprecia en la figura 5.25a
existe una notable alteracién en la trayectoria de la cinematica directa en donde se
acumula la mayor parte del error cuadratico medio.

En esta demostraciéon donde se utilizan un mayor nimero de puntos se obtiene
una mejora significativa en el aprendizaje, pues el error cuadrédtico medio es muy
pequefio, y se observa una trayectoria de la cinematica directa muy similar a la
deseada.

Para el caso de aprendizaje con 300,000 neuronas, segun la ecuacién 4.31 en
donde V' € RNk y N es el nimero de datos para cada entrada y k el nimero de
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los concéntricos

neuronas se tiene que tanto Uy V' y V1 son matrices con 375,200,000 elementos
en donde cada elemento ocupa un espacio de 8 bytes en el entorno de matlab, por
lo que el almacenamiento de cada una de estas matrices ocupa un espacio total
de 3.0016 GB, para el caso de aprendizaje con 600,000 neuronas se requiere un
espacio de almacenamiento de 6.0032 GB. Estas matrices son almacenadas usual-
mente en la memoria RAM de la computadora y dado que al momento de realizar
los experimentos para obtener los resultados aqui mostrados no se conté con una
la capacidad de 9 y 12 GB respectivamente para los casos de 900,000 y 1,200,000

-330 -320 -310

-300 -290
X(mm)

-280 -270 -260 -250

neuronas.
Numero MSE MSE MSE
de neuronas | en lineas | en circulos | func. senoidal
50,000 | 3,705.89 13.05 2.04
100,000 | 1,324.03 15.23 1.56
150,000 817.43 14.32 -
200,000 | 1,019.19 15.23 -

Cuadro 5.1: Error cuadrético medio de los aprendizajes con diferentes demostra-

ciones Yy numero de neuronas
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Figura 5.22: Estados de demostracién basada en una funcién senoidal
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utilizando una demostracién basada en lineas paralelas
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utilizando una desmotaron basada en circulos concéntricos

Espacio de trabajo

I ] [ — Trayectoria deseada
—eSe=E = W | — — — Trayectoria generada

5
-3156

-310 -305 -300 -295 -290 -285

x(mm)

(a) 300,000 Neuronas

Espacio de trabajo

5
-315

-310 -305 -300 -295 -290 -285
x(mm)

(b) 600,000 Neuronas

Figura 5.26: Cinemdtica directa de los estados del aprendizaje de la red neuronal
utilizando una demostracién basada en una funcién senoidal



66
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

6.1. Conclusiones

En este trabajo se ha presentado un método capaz de ensefiar a un robot una
tarea que reproduzca el comportamiento natural humano, mostrando de esta ma-
nera que el método mejora en velocidad y precisiéon el desempefio de un humano
en una tarea ensefiada mediante demostraciones. Dado que el aprendizaje se rea-
liza en el espacio articular no es necesaria la realizacién de cinemadtica inversa del
robot, siendo una ventaja.

De la misma manera se ha mostrado que el método es capaz de ensafar a un
robot una serie de trayectorias que cubren un espacio de trabajo determinado y
de esta manera reproducir cualquier tarea no ensefiada con anterioridad dentro de
este espacio de trabajo con un comportamiento humano, eficiente en velocidad y
precision.

El uso de algoritmos actuales que mejoran la velocidad de aprendizaje en las re-
des neuronales ha facilitado en gran medida el desarrollo de este método, de cual-
quier modo, el aprendizaje se puede ver seriamente afectado segtin la complejidad
de la tarea a aprender, a mayor complejidad mayor sera el numero de neuronas
necesarias para aprender la tarea.

6.2. Trabajo futuro

Como se vio en el capitulo anterior el espacio de trabajo muestreado se ve li-
mitado por la longitud y complejidad de la trayectoria de demostracién utilizada
para el entrenamiento de la red neuronal. Esta limitaciéon de tamafio en el espa-
cio de trabajo podria verse incrementada drasticamente con el uso de técnicas de
aprendizaje reforzado profundo.
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Ademais, se plantea explorar las capacidades de operacidon en ambientes dinami-
cos y desconocidos, siendo que los robots cirujanos trabajan en circunstancias don-
de existen cuerpos en movimiento y sucesos inesperados en los que se esperarian
que el robot pueda adquirir cierto grado de autonomia en la toma de decisiones.



Apéndice A

Codigos en Matlab

A.1. DTW para alineacion de demostraciones

% % Alineamiento de dos trayectorias con DTW
% Graficas
clearvars -except pos_1 pos_2 pos_3 q-1 q-2 q-3 t1 t2t3
%seleccionar las 2 trayectorias a alinear
posx=pos_1;
posy=pos_2;
9x=q-1;
qy=q-2;
tx=t1;
ty=t2;
qxg=qx*0.0879;%conversion de pulsos a grados
qyg=qy*0.0879;
figure('Name’,’task_space’)
plot(posx(:,1),posx(:,2),posy(:,1),posy(:,2))
ylabel('y(mm)’)
xlabel(’x(mm)’)
grid
suptitle(’Espacio de trabajo’)
figure(’"Name’,’joint_space’)
subplot(4,2,1)
plot(tx,qxg(:,1),ty,qyg(:,1))
xlabel(’Tiempo (s)’)
ylabel(’q-1(grad)’)
grid
subplot(4,2,3)
plot(tx,qxg(:,2),ty,qy8(:,2))
xlabel(’Tiempo (s)’)
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ylabel(’q_2(grad)’)

grid

subplot(4,2,5)
plot(tx,qxg(:,3),ty,qyg(:,3))
xlabel(’Tiempo (s)’)
ylabel(’q_3(grad)’)

grid

subplot(4,2,7)
plot(tx,qxg(:,4),ty,qyg(:,4))
xlabel('Tiempo (s)’)
ylabel(’q_4(grad)’)

grid

subplot(4,2,2)
plot(tx,qxg(:,5),ty,qyg(:,5))
xlabel("Tiempo (s)’)
ylabel(’q_5(grad)’)

grid

subplot(4,2,4)
plot(tx,qxg(:,6),ty,qyg(:,6))
xlabel("Tiempo (s)’)
ylabel(’q_6(grad)’)

grid

subplot(4,2,6)
plot(tx,qxg(:,7),ty,qyg(:,7))
xlabel("Tiempo (s)’)
ylabel(’q_7(grad)’)

grid

suptitle(’Espacio articular’)
% % DTW

for vars=2:1:7
x=qgxg(:,vars);
y=qyg(:,vars);
N=numel(x);

k1=1:N;

M=numel(y);

k2=1:M;

% Trayectory 1 and 2
% % % Euclidean distance
fori=1:N

for j=1:M

(i) =sqrt((x(i)-y () (x(D)y();
end

end

APENDICE A. CODIGOS EN MATLAB



A.1. DTW PARA ALINEACION DE DEMOSTRACIONES

% DTW, the new series are xi(k), yj(k)
xi(1)=1;xxj(1)=1;

j=0;

for k=1:N+M

j=+L

if xi(j)iN && xxj(j)iM
[a,[]=min([d(xi()+1,x)+1),d(xi()+1x5G),d(xiG)xxj G+ 1)
end

if xi(j)==N && xxj(j)iM
[a,I]=min([Inf,Inf,d(xi(j),xxj(j)+1)]);
end

if xxj(j)==M && xi(j)iN
[a,]]=min([Inf,d(xi(j)+1,xxj(j)),Inf]);
end

if xi(j)==N && xxj(j)==M

1=0;

end

if I==

=L

end

if [==

xi(j+1)=xi(j)+1;

xxj(j+1)=xxj(j)+1;

end

if I==

xi(j+1)=xi(j)+1;

xxj(+1)=x());

end

if [==3

xi(+1)=xi());

xxj(j+1)=xxj(j)+1;

end

end

wtray(vars)=[xi;xxj];

Y%wx=x(xi);

Yowy=y(xxj);
%q_dtw(vars)=[wx,wy];

end

% % Experimento

)

wl=cell2mat(wtray(1))
(2));
(3)
(4)

w4é=cell2mat(wtray(4

w2=cell2mat(wtray

)

)

(
w3=cell2mat(wtray
(
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wb=cell2mat(wtray(5));
woé=cell2mat(wtray(6));
w7=cell2mat(wtray(7));

fin= min([numel(w2(1,:)), numel(w3(1,:)), numel(w4(1,:)), numel( w5( 1,

mel(w7(1,:))]);

APENDICE A. CODIGOS EN MATLAB

1)), numel(w6(1,:)), nu-

xprom= round(( w2(1,1:fin) + w3(1,1:fin) + w4(1,1:fin) + w5(1,1:fin) + w6(1,1:fin) + w7(1,1:fin))/6);
xxprom=round(( w2(2,1:fin) + w3(2,1:fin) + w4(2,1:fin) + w5(2,1:fin) + w6(2,1:fin) + w7(2,1:fin))/6);

for vars=1:1:7
x=qxg(:,vars);
y=qyg(:,vars);
wx=X(xprom);
wy=y(xxprom);
q-dtw_1(:,vars)=wx;
q-dtw_2(:,vars)=wy;
end
tz=0:0.01:(numel(wx)-1)*0.01;
% % DTW graphs
figure('Name’, DTW’)
subplot(4,2,1)

plot(tz,q-dtw_1(:,1),tz,q-dtw_2(:,1))

1
xlabel('Tiempo (s)’)
ylabel(’q-1(grad)’)
grid

subplot(4,2,3)

plot(tz,q-dtw_1(:,2),tz,q-dtw_2(:,2))

xlabel(’Tiempo (s
ylabel(’q-2(grad)’
grid
subplot(4,2,5)

))
)

plot(tz,q-dtw_1(:,3),tz,q-dtw_2(:,3))

xlabel(’Tiempo (s
ylabel(’q-3(grad)’
grid
subplot(4,2,7)

))
)

plot(tz,q-dtw_1(:,4),tz,q-dtw_2(:,4))

xlabel(’Tiempo (s
ylabel(’q_4(grad)’
grid
subplot(4,2,2)

))
)

plot(tz,q-dtw_1(:,5),tz,q-dtw_2(:,5))

xlabel("Tiempo (s)’)
ylabel(’q_5(grad)’)
grid
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subplot(4,2,4)
plot(tz,q-dtw_1(:,6),tz,q_dtw_2(:,6))
xlabel(’Tiempo (s)’)
ylabel(’q_6(grad)’)

grid

subplot(4,2,6)
plot(tz,q-dtw_1(:,7),tz,q_dtw_2(:,7))
xlabel(’Tiempo (s)’)
ylabel(’q-7(grad)’)
grid
suptitle(’Espacio articular’)
%Direct cinematics
forj=1:2

if j==1
ql=q.dtw_1(:,

)

)

q2=qdtw_1¢(;,

(1)
(42)
q3=q-dtw_1(:,3);
q4=q_dtw_1(:,4);
(-,5);
(:,6)
(47)

)

q5=q-dtw_1(:,

)

q6=q-dtw_1(:,

q7=q-dtw_1(:,7);

end
if j==

)

ql=q-dtw_2(;,

’

q2=q-dtw_2(:,

(1)
(2)
q3=q-dtw_2(;,3);
q4=q-dtw_2(:,4);
(5);
(:,6)
(7)

)

q5=q-dtw_2(:,

)

q6=q-dtw_2(:,

q7=q-dtw_2(:,7);
end
for n.d=1:1:numel(ql)

radi=pi/180;

o0l=(ql(n-d)*radi)+pi;
02=(q2(n_d)*radi)+pi-pi/2;
03=(q3(n_d)*radi)+pi;
04=(q4(n_d)*radi)+pi;
05=(q5(n_d)*radi)+pi;
06=(q6(n_d)*radi)+pi+pi/2;
07=(q7(n-d)*radi)+pi;
a0=74;

al=103.35;

a6=172.52;
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a7=32;

dl=a0+al;

a2=125.83;

a3=115.38;

a4=97.52;

a5=71.64;

d7=a6+a7;

Al=[cos(o1) 0 -sin(o1) 0; sin(o1) 0 cos(01) 0;0-10d1; 000 1];

A2=[cos(02) 0 -sin(02) a2*cos(02); sin(02) 0 cos(02) a2*sin(02); 0-100; 000 1];
A3=[cos(03) 0 sin(03) a3*cos(03); sin(03) 0 -cos(03) a3*sin(03); 01 00; 000 1];
Ad=[cos(04) 0 -sin(04) a4*cos(04); sin(o4) 0 cos(04) a4*sin(04); 0-100; 000 1];
A5=[cos(05) 0 sin(05) a5%cos(05); sin(05) 0 -cos(05) a5*sin(05); 01 00; 000 1];
A6=[cos(06) 0 sin(06) 0; sin(06) 0 -cos(06) 0;0100; 000 1];

A7=[cos(07) -sin(07) 0 0;sin(07) cos(07) 00; 001 d7;000 1];
T6=A1*A2*A3*A4*A5*A6*A7;

if j==

x_dtw_1(n_d)=T6(1,4);

if j==2

x_dtw_2(n_d)=T6(1,4);

y-dtw_2(n_d)=T6(2,4);

z_dtw_2(n_d)=T6(3,4);

end

end

end

figure(’'Name’,’FK_DTW’)

plot(x_dtw_1,y_dtw_1,x_dtw_2,y_dtw_2)

ylabel(’y(mm)’)

xlabel("x(mm)’)

grid

suptitle(’Espacio de trabajo’)

% % Promedio

q-dtw_p=(q-dtw_1+q-dtw_2)*(1/2);

for n.d=1:1:numel(ql)

radi=pi/180;
ol=(q-dtw_p(n_d,1)*radi)+pi;

02=(q-dtw_p(n_d,2)*radi)+pi-pi/2;

03=(q-dtw_p(n-d,3)*radi)+pi;

04=( )

05=( )

06=( )

( )

( )

( )

q-dtw_p(n_d,4)*radi)+pi;

q-dtw_p(n_d,5)*radi)+pi;
( )

q-dtw_p(n_d,6)*radi)+pi+pi/2;
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7=(q-dtw_p(n_d,7)*radi)+pi;
a0=74;
al=103.35;
a6=172.52;
a7=32;
dl=a0+al;
a2=125.83;
a3=115.38;
a4=97.52;
a5=71.64;
d7=a6+a7;
Al—[cos(ol) 0 -sin(o1) 0; sin(o1) 0 cos(01) 0;0-1 0d1; 000 1];
2=[cos(02) 0 -sin(02) a2*cos(02); sin(02) 0 cos(02) a2*sin(02); 0-100; 000 1];
3=[cos(03) 0 sin(03) a3*cos(03); sin(03) 0 -cos(03) a3*sin(03); 01 00; 000 1];
Ad=[cos(04) 0 -sin(04) a4*cos(04); sin(04) 0 cos(04) a4*sin(04); 0-100; 000 1];
[cos(05) )
[cos(06)

D>

D>

5=[cos(05) 0 sin(05) a5*cos(05); sin(05) 0 -cos(05) a5*sin(05); 01 00; 000 1];
6=[cos(06) 0 sin(06) 0; sin(06) 0 -cos(06) 0; 01 00; 000 1];

A7=[cos(07) -sin(07) 0 0;sin(07) cos(07) 00; 001 d7;000 1];
T6=A1*A2¥A3*A4*A5*A6*A7;

D>

pos_dtw = [ (x.dtw_1 + x dtw_2)’, (ydtw_1 + y.dtw_2 ), (z.dtw_1 + z.dtw_2) " | * (1/2);

A.2. Red neuronal para el aprendizaje de comporta-
miento humano

clearvars -except pos_1 pos_2 pos_3 q-1 q-2 q-3 t1 t2t3
pos_dtw
q-dtw_p tz
cle
% % % Neuronas
L=9;%neuronas de la capa de entrada
N=700;%neuronas de la capa oculta
% % % Entrada (promedio si es necesario)
%pos_x=pos_1(:,1);
pos_x=pos_dtw(:,1);
%pos_y=pos_1(:,2);
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pos_y=pos_dtw(:,2);

%pos-z=pos_1(:,3);

pos_z=pos_dtw(:,3);

% % % Target trayectories (promedio si es necesario)

%Targ=q-1

%tTarg=t1

Targ=q-dtw_p;

tTarg=tz;

%normalizacion acorde al espacio de trabajo
in_1=(pos_x+435)/(-220+435);

in_2=(pos_y+100)/(130+100);

in_3=(pos_z+2)/(25+2);

for k=2:1:7

clearvars -except pos_1 q-1 t1 pos_dtw q_dtw_p tz tTarg in_1 in_2
in_3 pos_x pos_y pos_z Targ k L N n_train W B q_neu
Num=numel(Targ(: k));

M1=Num-3;

T_aux=Targ(1:M1,k)’;

for t_aux=1:M1

II(1,t_aux)=in_1(t_aux);

II(2,t_.aux)=in_1(t_aux+1);

I1(3,t_aux)=in_1(t_aux+2);
I1(4,t_aux)=in_2(t_aux);
II(5,t_aux)
I1(6,t_-aux)=in_2(t_aux+2);
II(7,t_aux)=in_3(t_aux);
I1(8,t_aux)=in_3(t_aux+1);
I1(9,t_aux)
end

% % % Weight matrix for hidden layer
W(k)=rand(L,N);

W_aux=cell2mat(W(k));

for t_aux=1:M1

for j=1:N

Hk(j,t-aux)=0; % % % % input to each hidden node
for jk=1:L

Hk(j,t_aux)=Hk(j,t_aux)+W _aux(jk,j)*II(jk,t_aux);
end

Hk(j,t-aux) = (exp(Hk(j,t-aux)) - exp(-Hk(j,t-aux))) /
(exp(Hk(j,t-aux)) + exp(-Hk(j,t_aux))); %tanh

end

(
(
(
(
=in_2(t_.aux+1);
(
(
(
(

=in_3(t_aux+2);

end
% % % Weights in uotput layer, Moore-Penrose pseudoinverse training
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Bk=T_aux*pinv(Hk);
%Bk=T _aux*Hk™*inv((eye(N)/99999)+Hk*Hk’);
B(k)=Bk;

% % % % % Output layer
g-neu(:,k)=[Hk*Bk’];
end
g-neu(:,1)=ones(M1,1)*180;
t.neu=0:0.01:(M1-1)*0.01;
% % Graphs
figure('Name’,'Neural Network_1")
subplot(4,2,1)
plot(tTarg,Targ(:,1),’g’)
hold on
plot(t_-neu,q-neu(:,1),’b-")
hold off

xlabel(’Tiempo (s)’)
ylabel(’q-1(grad)’)

grid

subplot(4,2,3)
plot(tTarg,Targ(:,2),’g’)
hold on
plot(t_neu,q_neu(:,2),’b-")
hold off

xlabel(’Tiempo (s)’)
ylabel(’q-2(grad)’)

grid

subplot(4,2,5)
plot(tTarg,Targ(:,3),’s’)
hold on
plot(t_-neu,q-neu(:,3),’b-")
hold off

xlabel(’Tiempo (s)’)
ylabel(’q-3(grad)’)

grid

subplot(4,2,7)
plot(tTarg,Targ(:,4),’g’)
hold on
plot(t_neu,q_neu(:,4),’b-")
hold off

xlabel(’Tiempo (s)’)
ylabel(’q-4(grad)’)

grid

subplot(4,2,2)
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plot(tTarg,Targ(:,5),’g’)
hold on
plot(t-neu,q-neu(:,5),’b-")
hold off

xlabel(’Tiempo (s)’)
ylabel(’q_5(grad)’)

grid

subplot(4,2,4)
plot(tTarg,Targ(:,6),’g’)
hold on
plot(t_neu,q_neu(:,6),’b-")
hold off

xlabel(’Tiempo (s)’)
ylabel(’q_6(grad)’)

grid

subplot(4,2,6)
plot(tTarg,Targ(:,7),’g’)
hold on
plot(t-neu,q-neu(:,7),’b-")
hold off

xlabel("Tiempo (s)’)
ylabel(’q_7(grad)’)

grid

suptitle(’Espacio articular’)
%Direct cinematics

for n_d=1:1:(numel(q-neu(:,2)))
radi=pi/180;

a0=74;
al=103.35;
a6=172.52;
a7=32;
dl=a0+al;
a2=125.83;
a3=115.38;
a4=97.52;
a5=71.64;
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d7=a6+a7;
Al—[cos(ol) 0 -sin(o1) 0; sin(o1) 0 cos(01) 0;0-1 0d1; 000 1];
2=[cos(02) 0 -sin(02) a2*cos(02); sin(02) 0 cos(02) a2*sin(02); 0-100; 000 1];
3=[cos(03) 0 sin(03) a3*cos(03); sin(03) 0 -cos(03) a3*sin(03); 01 00; 000 1];
Ad=[cos(04) 0 -sin(04) ad*cos(04); sin(04) 0 cos(04) a4*sin(04); 0-100; 000 1];
[cos(05) );
[cos(06)

D>

D>

5=[cos(05) 0 sin(05) a5*cos(05); sin(05) 0 -cos(05) a5*sin(05); 01 00; 000 1];
6=[cos(06) 0 sin(06) 0; sin(06) 0 -cos(06) 0; 01 00; 000 1];
A7=[cos(07) -sin(07) 0 0;sin(07) cos(07) 00; 001 d7;000 1];
T6=A1*A2*A3*A4*A5*A6*A7;

x_neu(n_d)=T6(1,4);

y-neu(n_d)=T6(2,4);

z_neu(n_-d)=T6(3,4);

end

figure(’'Name’,’ELM_taskspace’)

plot(pos_x,pos_y,’s’)

hold on

plot(x_neu,y_neu,’b-")

hold off

ylabel('y(mm)’)

xlabel("x(mm)’)

grid

D>

legend(’Trayectoria’, Trayectoria aprendida’,’Location’,’southwest’)
suptitle(’Espacio de trabajo’)

A.3. Redneuronal parala generacion de comportamien-
to humano

% Testing
% run for deleting all variables except the weights
clearvars -except W B Hd pos_1
%then delte pos_x_1 pos_y_1 pos_z_1 and q1_1
%load new in and run all
O/D 0/0
% Inputs
posx=pos_1(:,1); %po0s-9(30:350,1);
pos_y=pos_1(:,2); %p0s_9(30:350,2);
pos_z=pos_1(:,3); %pos_9(30:350,3);
L=9;%input number to NN
Num=numel(pos_x);
M1=Num-3;% Testing data number
%normalizacion acorde al espacio de trabajo
in_1=(posx+435)/(-220+435);
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in_2=(pos_y+100)/(130+100);
in_3=(pos_z+2)/(25+2);
for t_neu=1:M1
II(1,t.neu)=in_1(t_neu);
II(2,t_neu)=
II(3,t_neu)=
II(4,t_neu)=
II(5,t_neu)
)
)
)
)

( in_1(t_neu+1);
(
(
(
I1(6,t neu
(
(
(

in_1(t.neu+2);
in_2(t_neu);

in_2(t_neu+2);
II(7,t .neu)=in_3(t_neu);

I1(8,t_neu)=in_3(t_neu+1);

(
(
(
(
in_2(t_neu+1);
(
(
(
(

I1(9,t neu)=in_3(t_neu+2);

end

for k=2:1:7
W_aux=cell2mat(W(k));
B_aux=cell2mat(B(k));

for t neu=1:M1

[=W _aux*II(:,t_neu);
O=(exp(I)-exp(-1))./ (exp(I)+exp(-1)); %tanh
yy(t-neu)=B_aux*O;

end

q-neu(:,k)=yy’;

end

Ml1=numel(yy);

g-neu = q-neu * (360/4096); % % % % % agregado porpesos
minispace_sin_1 esta en pulsos
g-neu(:,1)=ones(M1,1)*180;

% Graphs
t.neu=0:0.01:(M1-1)*0.01;
figure(’'Name’,’Neural Network Testing_1")
subplot(4,2,1)
plot(t_neu,q_neu(:,1))
xlabel("Tiempo (s)’)
ylabel(’q-1(grad)’)

grid

subplot(4,2,3)
plot(t_neu,q_neu(:,2))
xlabel("Tiempo (s)’)
ylabel(’q-2(grad)’)

grid

subplot(4,2,5)
plot(t_neu,q_neu(:,3))
xlabel('Tiempo (s)’)



A.3. RED NEURONAL PARA GENERACION DE COMPORT.

ylabel(’q-3(grad)’)
grid

subplot(4,2,7)
plot(t_neu,q-neu(:,4))
xlabel(’Tiempo (s)’)
ylabel(’q_4(grad)’)
grid

subplot(4,2,2)
plot(t_neu,q-neu(:,5))
xlabel(’Tiempo (s)’)
ylabel(’q_5(grad)’)
grid

subplot(4,2,4)
plot(t_-neu,q-neu(:,6))
xlabel(’Tiempo (s)’)
ylabel(’q_6(grad)’)
grid
subplot(4,2,6)
plot(t_neu,q-neu(:,7))
xlabel(’Tiempo (s)’)
ylabel(’q_7(grad)’)

grid

suptitle(’Espacio de tiempo’)

% Direct cinematics

for n.d=1:1:(numel(q-neu(:,2)))
radi=pi/180;

a6=172.52;
a7=32;
dl=a0+al;
a2=125.83;
a3=115.38;
a4=97.52;
a5=71.64;
d7=a6+a7;
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Al=[cos(01) 0 -sin(o1) 0; sin(o1) 0 cos(01) 0;0-10d1; 000 1];

A2=[cos(02) 0 -sin(02) a2*cos(02); sin(02) 0 cos(02) a2*sin(02); 0-100; 000 1];
A3=[cos(03) 0 sin(03) a3*cos(03); sin(03) 0 -cos(03) a3*sin(03); 01 00; 000 1];
Ad=[cos(04) 0 -sin(04) ad*cos(04); sin(o4) 0 cos(04) a4*sin(04); 0-100; 000 1];
A5=[cos(05) 0 sin(05) a5%cos(05); sin(05) 0 -cos(05) a5*sin(05); 01 00; 000 1];
A6=[cos(06) 0 sin(06) 0; sin(06) 0 -cos(06) 0; 01 00;00 0 1];

A7=[cos(07) -sin(07) 0 0;sin(07) cos(07) 00; 001 d7;000 1];
T6=A1*A2*A3*A4*A5*A6*A7;

x-neu(n_d)=T6(1,4);

y-neu(n_d)=T6(2,4);

z neu(n_d)=T6(3,4);

end

% %Error cuadratico medio

Num_neu=numel(x_neu);

Error=0;

for er=1:1:Num_neu

Error = Error + (x_neu(er) - pos_x(er))2 + (y_neu(er) - pos_y(er))2 + (z_neu(er) - pos_z(er))2;
end

MSE=(1/Num_neu*3)*Error;

figure('Name’,’ELMtesting_taskspace’)

plot(pos_x,pos.y,’g’)

hold on

plot(x_neu,y_neu,’b-")

hold off

ylabel(’y(mm)’)

xlabel("x(mm)’)

grid

legend( 'Trayectoria deseada’, "Trayectoria generada’ , 'Location’, 'southwest” )
suptitle(’Espacio de trabajo’)

A.4. Filtrado de seiiales articulares

% % Filtra la salida de la red neuronal q_-neu y la compara con trayectoria tar
% %cargar el filtro Hd
%trayectoriade comparacion
%pos_x=pos_1(:,1);
pos_x=pos_dtw(:,1);
%pos_y=pos_1(:,2);
pos_y=pos_dtw(:,2);
for k=1:1:7
g-neu_aux=q-neu(:k);

g-neu_aux2=(q-neu_aux/q-neu.aux(1))-1;
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g-neu_aux3=filter(Hd,q_neu.aux2);
q-filt(:,k)=(q-neu_aux3+1)*(q-neu_aux(1));
end

figure('Name’,'Neural Filter_1’)
subplot(4,2,1)

plot(t_neu,q_filt(:,1))

xlabel(’Tiempo (s)’)

ylabel(’q-1(grad)’)

grid

subplot(4,2,3)

plot(t_neu,q_filt(:,2))

xlabel(’Tiempo (s)’)

ylabel(’q-2(grad)’)

grid

subplot(4,2,5)

plot(t_neu,q_filt(:,3))

xlabel(’Tiempo (s)’)

ylabel(’q-3(grad)’)

grid

subplot(4,2,7)

plot(t_neu,q_filt(:,4))

xlabel(’Tiempo (s)’)

ylabel(’q-4(grad)’)

grid

subplot(4,2,2)

plot(t_neu,q_filt(:,5))

xlabel(’Tiempo (s)’)

ylabel(’q-5(grad)’)

grid

subplot(4,2,4)

plot(t_neu,q_filt(:,6))

xlabel(’Tiempo (s)’)

ylabel(’q-6(grad)’)
grid
subplot(4,2,6)
plot(t_neu,q-filt(:,7))
xlabel(’Tiempo (s)’)
ylabel(’q-7(grad)’)
grid
suptitle(’Espacio articular’)
%Direct cinematics

for n_d=1:1:(numel(q-filt(:,2)))
radi=pi/180;
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(q-filt(n_d,1) i)
(q-filt(n_d,2) i)
(q-filt(n_d,3) i)
04=(q-filt(n_d,4)*radi)+pi;
(q-filt(n_d,5) i)
=(q-filt(n_d,6) )
07=(q-filt(n_d,7) i)
a0=74;
al=103.35;
a6=172.52;
a7=32;
dl=a0+al;
a2=125.83;
a3=115.38;
a4=97.52;
a5=71.64;
d7=a6+a7;
Al=[cos(o1) 0 -sin(o1) 0; sin(o1) 0 cos(01) 0;0-10d1; 000 1];
A2=[cos(02) 0 -sin(02) a2*cos(02); sin(02) 0 cos(02) a2*sin(02); 0-100; 000 1];
A3=[cos(03) 0 sin(03) a3*cos(03); sin(03) 0 -cos(03) a3*sin(03); 01 00; 000 1];
Ad=[cos(04) 0 -sin(04) a4*cos(04); sin(o4) 0 cos(04) a4*sin(04); 0-100; 000 1];
A5=[cos(05) 0 sin(05) a5*cos(05); sin(05) 0 -cos(05) a5*sin(05); 01 00; 000 1];
(06)
(07)

*radi

A6=[cos(06) 0 sin(06) 0; sin(06) 0 -cos(06) 0;0100; 000 1];
A7=[cos(07
T0=A1;
T1=A1*A2;
T2=A1*A2*A3;
T3=A1*A2*A3*A4;
T4=A1*A2*A3*A4*A5;
T5=A1*A2*A3*¥A4*A5*%A6;
T6=A1*A2*A3*A4*A5*A6*A7;
x_filt(n_d)=T6(1,4);
y-filt(n_d)=T6(2,4);

z filt(n_d)=T6(3,4);

end

figure(’'Name’,’FILT _taskspace’)
plot(pos_x,pos.y,’g’)

hold on

plot(x_filt,y_filt,’b-")

hold off

ylabel('y(mm)’)
xlabel("x(mm)’)

grid

-sin(07) 0 0;sin(07) cos(07) 00;001d7;000 1];



legend('Trayectoria de referencia’,'Trayectoria filtrada’)
suptitle(’Espacio de trabajo’)
clearvars -except W B Hd q_dtw_p pos_dtw tz q-filt g-neu t_neu pos_1 pos_2 pos_-3q-1 q-2q-3t1 t2t3

A.5. Cambio de velocidad de demostraciones

clearvars -except myDxl Ts W B Hd q_dtw_p pos_dtw tz q_filt g-neu t_neu pos_1 pos_2 pos_3 q-1
q-2q-3t1t2t3
%it seems to be good enoght to have at least 26 (0.26 seconds) data points to have a good
%recovered figure
%velocity
vel=0.025;
T_s=0.01; %time sample
%trayectoriade comparacion
%pos_x=pos_1(:,1);
pos_x=pos._dtw(:,1);
%pos_y=pos-1(:,2);
pos_y=pos_dtw(:,2);
N=numel(q-filt(:,2));
M=N*vel;
pasyj=N/M;
%DTW with zeros as needed
k=1;
g-vel=ones(round(M),7);
q-vel(1,:)=q-filt(1,:);
for j=2:1:round(M)
k=k+pasyj;
kj=round(k);
q-vel(j,:)=q-filt(kj,:);
end
t-vel=0:T_s:T_s*(numel(q-vel(:,2))-1);
% % Graphs
figure('Name’,’velocity change’)
subplot(4,2,1)
plot(t_vel,q-vel(:,1))
xlabel(’Tiempo (s)’)
ylabel(’q-1(grad)’)
grid
subplot(4,2,3)
plot(t_vel,q-vel(:,2))
xlabel(’Tiempo (s)’)
ylabel(’q_2(grad)’)
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grid

subplot(4,2,5)
plot(t_vel,q-vel(:,3))
xlabel("Tiempo (s)’)
ylabel(’q_3(grad)’)

grid

subplot(4,2,7)
plot(t_vel,q-vel(:,4))
xlabel("Tiempo (s)’)
ylabel(’q_4(grad)’)

grid

subplot(4,2,2)
plot(t_vel,q-vel(:,5))
xlabel("Tiempo (s)’)
ylabel(’q-5(grad)’)

grid

subplot(4,2,4)
plot(t_vel,q-vel(:,6))
xlabel("Tiempo (s)’)
ylabel(’q_6(grad)’)

grid

subplot(4,2,6)
plot(t_vel,q-vel(:,7))
xlabel("Tiempo (s)’)
ylabel(’q_7(grad)’)

grid

suptitle(’Espacio articular’)
%Direct cinematics

for n_.d=1:1:(numel(q-vel(:,2)))
radi=pi/180;
ol=(q-vel(n_d,1)*radi
02=
03=
04=
05=
06=
07=(q-vel(n_d,7)*radi)+pi;
a0=74;

al=103.35;

a6=172.52;

a7=32;

dl=a0+al;

a2=125.83;

q-vel(n_d,2)*radi
g-vel(n_d,3)*radi

q-vel(n_d,5

*

P L - L.

)*radi)
( ) )
( ) )
q-vel(n_d, 4)*rad1)+p1,
( )*radi)
q-vel(n_d,6) i)

( ) )
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A.5. CAMBIO DE VELOCIDAD DE DEMOSTRACIONES

a3=115.38;
a4=97.52;
a5=71.64;
d7=a6+a7;
Al—[cos(ol) 0 -sin(o1) 0; sin(o1) 0 cos(01) 0; 0-1 0d1; 000 1];

2=[cos(02) 0 -sin(02) a2*cos(02); sin(02) 0 cos(02) a2*sin(02); 0-1 00; 00 0 1];
A3:[cos(o3) 0 sin(03) a3*cos(03); sin(03) 0 -cos(03) a3*sin(03); 01 00; 000 1];
Ad=[cos(04) 0 -sin(04) a4*cos(04); sin(04) 0 cos(o4) a4*sin(04); 0-100; 000 1];
A5=[cos(05) 0 sin(05) a5*cos(05); sin(05) 0 -cos(05) a5*sin(05); 01 00; 000 1];
A6=[cos(06) 0 sin(06) 0; sin(06) 0 -cos(06) 0; 01 00; 000 1];

A7=[cos(07) -sin(07) 0 0;sin(07) cos(07) 00; 001 d7;000 1];
T6=A1*A2*A3*A4*A5*A6*A7;

x_vel(n_.d)=T6(1,4);

y-vel(n-d)=T6(2,4);

z_vel(n_d)=T6(3,4);

end

figure('Name’, velocity change_tray’)
%plot(pos_x,pos-y,'g’)

%hold on

plot(x_vel,y_vel,’d’)

%hold off

ylabel("y(mm)’)

xlabel("x(mm)’)

grid

%legend('Trayectoria’, Trayectoria a diferente velocidad’)

suptitle(’Espacio de trabajo’)
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