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Resumen. Se presenta una red neuronal artificial que resuelve la cinemática 

inversa de un robot manipulador Puma 560 de 6 grados de libertad, utilizando el 

menor número de parámetros en su topología que aseguren un buen desempeño. 

La topología de la red neuronal artificial se obtuvo usando un algoritmo genético 

para determinar el número de neuronas en las capas ocultas. Como resultado se 

presenta una red neuronal para eficientar la respuesta de los resultados para su 

implementación en tiempo real. Se muestran gráficas del error cuadrático medio, 

así como la comparación del método analítico y la red neuronal para los 6 grados 

de libertad. 

Palabras clave: cinemática inversa, Puma 560, red neuronal artificial, algoritmo 

genético. 

Topology of an RNA to Calculate the Inverse 

Kinematics of the Puma 560 for Real-Time Applications 

Abstract We present an artificial neural network that solves the inverse 

kinematics of a Puma 560 manipulator robot with 6 degrees of freedom, using 

the least number of parameters in its topology that ensure good performance. The 

topology of the artificial neural network was obtained using a genetic algorithm 

to determine the number of neurons in the hidden layers. As a result, a neural 

network is presented to improve the response of the results for its implementation 

in real time. Graphs of the mean square error are shown, as well as the 

comparison of the analytical method and the neural network for the 6 degrees of 

freedom. 

Keywords: inverse kinematics, Puma 560, artificial neural network, genetic 

algorithm. 

1. Introducción 

Los robots manipuladores son de gran importancia debido a las diferentes 

aplicaciones donde se usan, desde la industria manufacturera hasta servicios de robótica 
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de rehabilitación. Para desarrollar estas tareas se debe conocer la posición y orientación 

del efector final. La acción individual de cada junta debe ser controlada de tal forma 

que se ejecute la trayectoria de movimiento deseado. Específicamente, la localización 

espacial del efector final se determina con el desplazamiento traslacional y rotacional 

de cada junta con respecto a una referencia dada [1]. 

La cinemática inversa de un robot manipulador tradicionalmente se obtiene de forma 

analítica donde se usan funciones trigonométricas que necesitan varias operaciones 

para obtener un valor aproximado. En el área de sistemas embebidos que operan en 

tiempo real, los ciclos de reloj que toma cada operación son críticos, al igual que el 

espacio en memoria. Por esta razón se utilizarán como método alternativo las RNA’s 

(redes neuronales artificiales). 

Las RNA’s se han utilizado para el cálculo de la cinemática inversa de robots 

manipuladores de 3 grados de libertad [2] y robots bípedos [3]. Una alternativa es 

encontrar la mejor topología de una RNA para minimizar el error en el cálculo de la 

cinemática inversa, variando los parámetros de aprendizaje y los pesos iniciales [4]. 

Durante la optimización, es necesario modificar los parámetros de la topología. Este 

proceso se realiza comúnmente a prueba y error [5] y [6], necesitando una inversión 

considerable de tiempo y experiencia por tanto se usa un Algoritmo Genético (AG). 

Los AG’s han sido usados para optimización o entrenamiento de RNA’s [7]. En [8] 

se probó la técnica diseño robusto de RNA’s para obtener los parámetros que consigan 

el mejor diseño de una RNA para resolver un problema específico. En [9] se usa un AG 

para entrenar una RNA de tipo Feedforward. En [10], [11] y [12] se realiza una 

búsqueda de la mejor topología de una RNA para conseguir un mejor desempeño 

usando entrenamiento estándar. 

En [13] una RNA se usa en combinación de un algoritmo genético para el 

entrenamiento. Aunque hay algoritmos para entrenar RNA’s, es necesario presentar una 

topología predeterminada, comúnmente se han usado AG’s para obtener dicha 

topología. 

En este trabajo se presenta la topología de una RNA que minimiza el error de 

entrenamiento usando el algoritmo de Levenberg-Marquardt, dicha topología se 

encontró usando un algoritmo genético. 

1.1. Cinemática inversa del Puma 560 

Las siguientes ecuaciones se toman de [14], El Unimation Puma 560 es un robot con 

seis grados de libertad con juntas rotativas.  

De la tabla 1 se tiene ∝𝑖, 𝑎𝑖, 𝑑𝑖 y 𝜃𝑖 que son los parámetros Denavit-Hartenberg del 

robot de 6 grados de libertad. 

Tabla 1. Parámetros Denavit-Hartenberg. 

𝑖 ∝𝑖− 1 𝑎𝑖 − 1 𝑑𝑖 𝜃𝑖 
1 0 0 0 𝜃1 

2 -90° 0 0 𝜃2 
3 0 𝑎2 𝑑3 𝜃3 
4 -90° 𝑎3 𝑑4 𝜃4 

5 90° 0 0 𝜃5 

6 -90° 0 0 𝜃6 
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La matriz de transformación homogénea se muestra en la ecuación (1), donde 𝑝𝑥,𝑦,𝑧 

representa la posición del efector final. Los valores de 𝑟𝑖𝑗  representan la matriz de 

orientación. 

𝑇6
0 = [

𝑟11 𝑟12 𝑟13 𝑝𝑥

𝑟21 𝑟22 𝑟23 𝑝𝑦

𝑟31 𝑟32 𝑟33 𝑝𝑧

0 0 0 1

]. 
(1) 

La solución de la cinemática inversa está dada por las ecuaciones (2-8). Los valores 

de 𝑠𝑖 y 𝑐𝑖, corresponden a los valores de senos y cosenos de 𝜃𝑖 respectivamente y los 

valores de 𝑎𝑖 y 𝑑𝑖, corresponden a los parámetros Denavit-Hartenberg. 

Para 𝜃1 se escribe como: 

𝜃1 = 𝑎𝑡𝑎𝑛2(𝑝𝑥, 𝑝𝑦) − 𝑎𝑡𝑎𝑛2 (𝑑3, ±√𝑝𝑥
2 + 𝑝𝑦

2 − 𝑑3
2), (2) 

donde 

𝑑3 = −𝑠1𝑝𝑥 + 𝑐1. (3) 

Para 𝜃3 

𝜃3 = 𝑎𝑡𝑎𝑛2(𝑎3, 𝑑4) − 𝑎𝑡𝑎𝑛2 (K, ±√𝑎3
2 + 𝑑4

2 − 𝐾2), (4) 

donde 

𝐾 =
𝑝𝑥

2 + 𝑝𝑦
2 + 𝑝𝑧

2 − 𝑎2
2 − 𝑎3

2 − 𝑑3
2 − 𝑑4

2

2𝑎2

. (5) 

Para 𝜃2 

𝜃2 = 𝑎𝑡𝑎𝑛2 ((−𝑎3 − 𝑎2𝑐3)𝑝𝑧 − (𝑐1𝑝𝑧 + 𝑠1𝑝𝑦)(𝑑4 − 𝑎2𝑠3), (𝑎2𝑠3 − 𝑑4)𝑝𝑧

− (𝑎3 + 𝑎2𝑐3)(𝑐1𝑝𝑥 + 𝑠1𝑝𝑦)). 
(6) 

Para 𝜃4 

𝜃4 = 𝑎𝑡𝑎𝑛2(−𝑟13𝑠1 + 𝑟23𝑐1, −𝑟13𝑐1𝑐23 − 𝑟23𝑠1𝑐23 + 𝑟33𝑠23). (7) 

Para 𝜃5 

𝜃5 = 𝑎𝑡𝑎𝑛2(−𝑟11(𝑐1𝑐23𝑠4 − 𝑠1𝑐4) − 𝑟21(𝑠1𝑐23𝑠4 + 𝑐1𝑐4)
+ 𝑟31(𝑠23𝑠4), 𝑟11[(𝑐1𝑐23𝑐4 + 𝑠1𝑠4)𝑐5 − 𝑐1𝑠23𝑠5]
+ 𝑟21[(𝑠1𝑐23𝑐4 − 𝑐1𝑠4)𝑐5 − 𝑠1𝑠23

− 𝑟31(𝑠23𝑐4𝑐5 + 𝑐23𝑠5)]). 

(8) 

El ángulo 𝜃6 modifica la orientación a lo largo del eje z del efector final. 

2. Metodología 

Los datos de entrenamiento, validación y prueba, se generaron de forma analítica 

usando las ecuaciones para el robot Puma 560 (ecuaciones (2)-(8)). El toolbox de P. 

Corke, “Robotic Toolbox” [15] se usó para generar los ejemplos de entrenamiento, los 

cuales se encuentran dentro de su espacio de trabajo (ver figura 1). Cada ejemplo 

consiste en 6 valores para definir la posición y orientación del efector final y 6 valores 

para definir la solución de la cinemática inversa. 
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Fig. 1. Espacio de trabajo del Robot Puma 560 (Tomado de [16]). 

Cada red es entrenada con diferentes pesos iniciales aleatorios para evitar caer en 

mínimos locales, posteriormente es evaluada usando el error cuadrático medio. El 

objetivo es encontrar una RNA que presente el mejor desempeño mientras se varía el 

número de neuronas de dos capas ocultas, con el fin de obtener el mínimo número de 

parámetros. 

Los parámetros para la implementación del algoritmo genético son: 

 Los alelos del gen son de tipo entero. 

 Los genes de un individuo tienen la forma de [𝑛1 𝑛2]. 

 El tamaño de la población es de 10 individuos. 

 La selección se hizo por torneos. 

 El máximo número de generaciones es de 1000. 

 El rango de búsqueda en el número de neuronas es de 6 a 30. 

 La población inicial se genera aleatoriamente. 

 La probabilidad de cruce y mutación es de 0.8 y 0.1 respectivamente. 

La figura 2 muestra el diagrama de flujo del AG, que procesa cada RNA. Como 

primer paso una RNA es generada con 𝑛1 y 𝑛2 para la primer y segunda capa oculta 

posteriormente la RNA se entrena, valida y evalúa obteniendo el error cuadrático 

medio. 

 

Fig. 2. Diagrama de flujo de la función fitness. 

En la tabla 2 se muestran las consideraciones para el entrenamiento de las RNA’s: 
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Tabla 2. Parámetros de entrenamiento de la RNA. 

Parámetro Valor 

Método de entrenamiento Levenberg-Marquardt 

Número máximo de épocas 20,000 

Función de activación en las capas ocultas Sigmoidal 

Número de neuronas en cada capa 6 - 30 

Pesos iniciales Aleatorio 

Mínimo gradiente 1𝑥10−7 
Función de desempeño Error cuadrático medio 

División de datos 

70% Entrenamiento 

20% Validación 

10% Evaluación final 

3. Resultados 

Al término de la ejecución del AG se tienen 10 RNA’s con el mejor desempeño (ver 

Fig. 3). La red con el error cuadrático medio menor es elegida. 

 

Fig. 3. Desempeño de las redes neuronales finales. 

Como resultado se obtuvo una RNA con un error cuadrático medio de 0.00060752 

metros con 15 neuronas en la primer y segunda capa oculta. En la figura 4 se muestra 

el error entre la trayectoria deseada y la obtenida con la RNA. 

 

Fig. 4. Error entre la trayectoria deseada y la salida de la RNA. 
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a)

b) 

Fig. 5. Resultado para la primer y segunda junta. 

En la tabla 3 se muestra el error cuadrático medio en radianes para cada junta. 

Tabla 3. Máximo error para cada junta. 

Junta Error cuadrático medio 

(rad) 

1° 0.00092323 

2° 0.0013986 

3° 0.0030617 

4° 0.037452 

5° 0.00089664 

6° 0.11495 

En la figura 5, 6 y 7 se muestra la comparación entre los datos de evaluación (en 

azul) y la salida de la RNA (en rojo) y su gráfica de error (en negro) para cada junta. 

Los datos de evaluación se tomaron del 10% de un total de 286746 ejemplos analíticos. 
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a) 

b) 

Fig. 6. Resultado para la tercer y cuarta junta. 

a) 

b) 

Fig. 7. Resultados para la quinta y sexta junta. 

Los resultados obtenidos demuestran que la RNA obtenida es competitiva con el 

método analítico (Ec. 2-8) para su aplicación en tiempo real. 
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4. Conclusiones 

La principal ventaja de la RNA es la velocidad con la que resuelve la cinemática 

inversa a comparación de los métodos analíticos que requieren la aproximación de 

funciones trigonométricas. El error de salida es relativamente pequeño en la mayoría 

de los casos. La desventaja es que el proceso de optimización toma tiempo considerable 

debido a que cada individuo (RNA) debe ser entrenado y evaluado. Como trabajo a 

futuro se busca reducir el error cuadrático medio usando diferentes algoritmos de 

entrenamiento y la implementación de la RNA obtenida en un sistema embebido para 

aplicaciones de tiempo real. 
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