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Resumen. Se presenta una red neuronal artificial que resuelve la cinematica
inversa de un robot manipulador Puma 560 de 6 grados de libertad, utilizando el
menor nimero de pardmetros en su topologia que aseguren un buen desempefio.
La topologia de la red neuronal artificial se obtuvo usando un algoritmo genético
para determinar el nimero de neuronas en las capas ocultas. Como resultado se
presenta una red neuronal para eficientar la respuesta de los resultados para su
implementacion en tiempo real. Se muestran graficas del error cuadratico medio,
asi como la comparacion del método analitico y la red neuronal para los 6 grados
de libertad.

Palabras clave: cinematica 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. Introduccion

Los robots manipuladores son de gran importancia debido a las diferentes
aplicaciones donde se usan, desde la industria manufacturera hasta servicios de robética
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de rehabilitacion. Para desarrollar estas tareas se debe conocer la posicion y orientacion
del efector final. La accién individual de cada junta debe ser controlada de tal forma
que se ejecute la trayectoria de movimiento deseado. Especificamente, la localizacion
espacial del efector final se determina con el desplazamiento traslacional y rotacional
de cada junta con respecto a una referencia dada [1].

La cinematica inversa de un robot manipulador tradicionalmente se obtiene de forma
analitica donde se usan funciones trigonométricas que necesitan varias operaciones
para obtener un valor aproximado. En el area de sistemas embebidos que operan en
tiempo real, los ciclos de reloj que toma cada operacion son criticos, al igual que el
espacio en memoria. Por esta razén se utilizaran como método alternativo las RNA’s
(redes neuronales artificiales).

Las RNA’s se han utilizado para el célculo de la cinematica inversa de robots
manipuladores de 3 grados de libertad [2] y robots bipedos [3]. Una alternativa es
encontrar la mejor topologia de una RNA para minimizar el error en el célculo de la
cinemadtica inversa, variando los pardmetros de aprendizaje y los pesos iniciales [4].

Durante la optimizacion, es necesario modificar los pardmetros de la topologia. Este
proceso se realiza comdnmente a prueba y error [5] y [6], necesitando una inversién
considerable de tiempo y experiencia por tanto se usa un Algoritmo Genético (AG).

Los AG’s han sido usados para optimizacion o entrenamiento de RNA’s [7]. En [8]
se probo la técnica disefio robusto de RNA’s para obtener los pardmetros que consigan
el mejor disefio de una RNA para resolver un problema especifico. En [9] se usa un AG
para entrenar una RNA de tipo Feedforward. En [10], [11] y [12] se realiza una
busqueda de la mejor topologia de una RNA para conseguir un mejor desempefio
usando entrenamiento estandar.

En [13] una RNA se usa en combinacion de un algoritmo genético para el
entrenamiento. Aunque hay algoritmos para entrenar RNA’s, es necesario presentar una
topologia predeterminada, cominmente se han usado AG’s para obtener dicha
topologia.

En este trabajo se presenta la topologia de una RNA que minimiza el error de
entrenamiento usando el algoritmo de Levenberg-Marquardt, dicha topologia se
encontré usando un algoritmo genético.

1.1. Cinematica inversa del Puma 560

Las siguientes ecuaciones se toman de [14], EI Unimation Puma 560 es un robot con
seis grados de libertad con juntas rotativas.

De la tabla 1 se tiene «;, a;, d; y 6; que son los pardmetros Denavit-Hartenberg del
robot de 6 grados de libertad.

Tabla 1. Pardmetros Denavit-Hartenberg.

i o«—1 a—1 d; 0i
1 0 0 0 o,
2 -90° 0 0 o,
3 0 a, d; 03
4 -90° as d, 0,4
5 90° 0 0 6
6 -90° 0 0 6
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La matriz de transformacion homogénea se muestra en la ecuacion (1), donde p,.,, ,
representa la posicion del efector final. Los valores de r;; representan la matriz de
orientacion.

i1 Tiz T3 Px

o7 — 21 T2 T23 Dy

oT = .
31 T3z 133 DPg D
0 0 0 1

La solucion de la cinematica inversa esta dada por las ecuaciones (2-8). Los valores
de s; y c;, corresponden a los valores de senos y cosenos de 6; respectivamente y los
valores de a; y d;, corresponden a los pardmetros Denavit-Hartenberg.

Para 6, se escribe como:

6, = atan2(p,, py) — atan?2 (d3, + ,p,% +pZ — d%), 2)

donde
d3 = —s1px + €1 )
Para 0
0; = atan2(as, d,) — atan2 (K, +\ a2 +d; - KZ), (4
donde
2492 4 p2 — g2 — a2 —d?—d?
K = Dx py bz 2 3 3 4-. (5)
2a,
Para 6,
0, = atan2 ((—a3 — a,c3)p, — (C1Pz + 51Py)(d4 — a,53), (azs3 — dy)p, )
— (a3 + a203)(c1px + Slpy))'
Para 6,
04 = atan2(—ry38; + 133C1, —T13C1Co3 — T2351C23 + T33523). (7)
Para 05

05 = atan2(—7y1(c1C2354 — 51€4) — 121(51C2354 + €1€4)
+ 131(52354), T11[(€1€23€4 + 5154)C5 — €152355] (8)
+ 151 [(s1623€4 — €154)C5 — 51573
— 131(S23€4C5 + €2355)]).

El &ngulo 6, modifica la orientacion a lo largo del eje z del efector final.

2.  Metodologia

Los datos de entrenamiento, validacion y prueba, se generaron de forma analitica
usando las ecuaciones para el robot Puma 560 (ecuaciones (2)-(8)). El toolbox de P.
Corke, “Robotic Toolbox” [15] se usé6 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 posicién y orientacion del efector final y 6 valores
para definir la solucién de la cinematica 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
minimos locales, posteriormente es evaluada usando el error cuadratico medio. El
objetivo es encontrar una RNA que presente el mejor desempefio mientras se varia el
ntmero de neuronas de dos capas ocultas, con el fin de obtener el minimo ndmero de
parametros.

Los parametros para la implementacién del algoritmo genético son:

— Los alelos del gen son de tipo entero.

—  Los genes de un individuo tienen la forma de [n; n,].

— El tamafio de la poblacion es de 10 individuos.

— Laseleccion se hizo por torneos.

—  El maximo nimero de generaciones es de 1000.

— El rango de bdsqueda en el nimero de neuronas es de 6 a 30.

— La poblacién inicial se genera aleatoriamente.

— Laprobabilidad de cruce y mutacién 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 n, y n, para la primer y segunda capa oculta
posteriormente la RNA se entrena, valida y evalla obteniendo el error cuadratico
medio.

Datos para
entrenamiento
y validacion

PEIGHELE]
prueba

g Entrenamiento o Error
Topologia i Evaluacién de cuadratico
propuesta la red neuronal 3
neuronal medio

Fig. 2. Diagrama de flujo de la funcion fitness.
En la tabla 2 se muestran las consideraciones para el entrenamiento de las RNA’s:
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Tabla 2. Parametros de entrenamiento de la RNA.

Parametro Valor
Método de entrenamiento Levenberg-Marquardt
NUmero maximo de épocas 20,000
Funcién de activacion en las capas ocultas Sigmoidal
NUmero de neuronas en cada capa 6-30
Pesos iniciales Aleatorio
Minimo gradiente 1x1077
Funcién de desempefio Error cuadratico medio
70% Entrenamiento
Division de datos 20% Validacion

10% Evaluacion final

3. Resultados

Al término de la ejecucion del AG se tienen 10 RNA’s con el mejor desempefio (ver
Fig. 3). Lared con el error cuadratico medio menor es elegida.

0.014

0.012

)
)

0.008

Error cuadratico medio (Radianes)

<+
=

B

Fig. 3. Desempefio de las redes neuronales finales.

Como resultado se obtuvo una RNA con un error cuadratico 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.

(10° ECM=0.00060752
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Fig. 4. Error entre la trayectoria deseada y la salida de la RNA.
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Fig. 5. Resultado para la primer y segunda junta.
En la tabla 3 se muestra el error cuadratico medio en radianes para cada junta.

Tabla 3. Maximo error para cada junta.

Junta Error cuadratico 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 comparacién entre los datos de evaluacién (en
azul) y la salida de la RNA (en rojo) y su grafica de error (en negro) para cada junta.
Los datos de evaluacion se tomaron del 10% de un total de 286746 ejemplos analiticos.
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Fig. 6. Resultado para la tercer y cuarta junta.

Quinta junta
az T
A — 15 RNA
o 3 15 Tooban
@
g
M as]
o
5
[
24
0 200 400 600 80O 1000 1200
ECM=0.00089664
005
P
o
5
g 0
g
4
s
0 200 400 800 800 1000 1200
Error a)
Sexta junta
2 T
— 1 RNA
» 16 Toobox
@0
c
]
H
4 -2
4 . .
0 20 400 600 800 1000 1200
ECM=0.064922
4
8
c?
a
3
®o T

400 600 800 1000 1200

Error b)

E

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

Los resultados obtenidos demuestran que la RNA obtenida es competitiva con el
método analitico (Ec. 2-8) para su aplicacion en tiempo real.
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4.  Conclusiones

La principal ventaja de la RNA es la velocidad con la que resuelve la cinemética
inversa a comparacion de los métodos analiticos que requieren la aproximacion de
funciones trigonométricas. El error de salida es relativamente pequefio en la mayoria
de los casos. La desventaja es que el proceso de optimizacién toma tiempo considerable
debido a que cada individuo (RNA) debe ser entrenado y evaluado. Como trabajo a
futuro se busca reducir el error cuadratico medio usando diferentes algoritmos de
entrenamiento y la implementacién de la RNA obtenida en un sistema embebido para
aplicaciones de tiempo real.
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