Instituto Tecnolégico de Costa Rica

Area Académica de Ingenieria Mecatrénica

Tecnoldgico
de Costa Rica

TEC

Sistema de prediccion del error de modelado para una tarea de
manipulacion de objetos de la vida diaria para un robot
humanoide, utilizando técnicas de aprendizaje de maquina

Informe de Proyecto de Graduacién para optar por el titulo de

Ingeniero en Mecatrénica con el grado académico de Licenciatura

Orlando Moisés Solis Villalta

Cartago, 27 de abril, 2018






Declaro que el presente Proyecto de Graduacion ha sido realizado enteramente por mi
persona, utilizando y aplicando literatura referente al tema e introduciendo conocimientos
propios.

En los casos en que he utilizado bibliografia, he procedido a indicar las fuentes mediante
las respectivas citas bibliograficas. En consecuencia, asumo la responsabilidad total por
el trabajo de graduacién realizado y por el contenido del correspondiente informe final.

Orlando Moisés Solis Villalta
Cartago, 30 de abril de 2018
Céd: 2-0733-0508






Instituto Tecnologico de Costa Rica
Area Académica de Ingenieria Mecatrénica
Proyecto de Graduacion
Tribunal Evaluador

Proyecto de Graduacion defendido ante el presente Tribunal Evaluador como requisito pa-
ra optar por el titulo de Ingeniero en Mecatrdnica con el grado académico de Licenciatura.
del Instituto Tecnologico de Costa Rica.

Miembros del Tribunal

Se. Marta Vilchez Monge Dra. Gabriela Ortiz Ledn
Profesora Lectora v Profesora Lectora

.. /J
S
e

Dr. Juan Luis Crespo Marino
Profesor Asesor

Los miembros de este Tribunal dan fe de que el presente trabajo de graduacién ha sido
aprobado y cumple con las normas establecidas por el Area Académica de Ingenieria
Mecatroénica.

Cartago, 27 de abril de 2018






Resumen

Los robots han ganado mucha popularidad como facilitadores de tareas a los seres hu-
manos, no solo en la industria, sino que se incorporan a ambientes de la vida cotidiana
(ambientes poco controlados). Los robots tipo humanoide prometen ser los siguientes
asistentes en el hogar, en donde la interacciéon con todo tipo de objetos es indispensable.
En diferentes laboratorios alrededor del mundo se plantean distintas técnicas que permi-
ten a los robot humanoides interactuar y manipular objetos en diferentes escenarios. Una
de estas técnicas se basa en que el robot se concentra en las caracteristicas del objeto para
poder manipularlo, por lo que se plantea un modelo analitico del objeto para asi poder
conocer (predecir) su comportamiento.

Estos modelos analiticos consisten en una representacion matematica con ecuaciones
dinamicas que describen el comportamiento del objeto ante diferentes efectos. Para obte-
ner una descripcién ideal (igual a la real) del comportamiento del objeto, se requiere un
modelo completo (modelo real) que incluya todas las variables que afecten la dindmica
del objeto. En la practica, por diversas razones, estos modelos son dificiles de obtener
completos de forma analitica. En aplicaciones reales, se acude a modelos incompletos que
aproximen el comportamiento real del objeto.

En el Arcos-Lab se plantea un modelo de objeto (una caja) el cual es utilizado por un robot
humanoide para manipularlo en varios escenarios, este modelo permite al robot conocer
(predecir) la pose del objeto mientras lo utiliza. Este modelo de la caja, es un modelo
incompleto, por lo que la prediccion de la pose presenta un error. FEn esta tesis se plantea
un sistema compensador de error para este sistema de prediccién de pose de objeto con un
modelo de objeto incompleto. En la solucién propuesta se estudian las fuentes de error del
sistema de prediccién de pose y se propone un modelo con redes neuronales que permite
calcular el error en la pose. Con este modelo de error se logra no solo calcular el valor de
error, sino también utilizar este valor para compensar el error presente en el sistema de
prediccién de pose. Se evalua el modelo propuesto mediante validacion cruzada, utilizando
datos experimentales obtenidos con un robot humanoide. El modelo propuesto muestra
resultados satisfactorios al disminuyendo del error del sistema de prediccién de pose.

Palabras clave: Robot humanoide, redes neuronales, compensador de error, modelo
incompleto.






Abstract

Robots have gained popularity as facilitators of tasks to human beings, not only in the
industry, but also they are incorporated into daily life environments (low-controlled envi-
ronments). Humanoid robots promise to be the next assistants at home, where interaction
with all kinds of objects is essential. In different laboratories around the world, different
techniques are proposed to allow humanoid robots to interact and manipulate objects in
different scenarios. One of these techniques is based on the fact that the robot focuses on
the characteristics of the object in order to manipulate it, so an analytical model of the ob-
ject is proposed in order to know (predict) its behavior. These analytical models consist of
a mathematical representation with dynamic equations that describe the behavior of the
object when different effects are presented. In the theory to obtain an ideal description of
the behavior of the object, it requires a very complex model (real model) that includes all
the variables that affect the dynamics of the object, in practice, for various reasons, these
models are difficult to obtain analyticaly. In real world applications, incomplete models
are used to approximate the real behavior of the object. At Arcos-Lab an object model
is proposed (a box model) which is used by a humanoid robot to manipulate it in various
scenarios, this model allows the robot to know (predict) the pose of the object while using
it. This model of the box is an incomplete model, so the prediction of the pose presents
an error. In this thesis, an error compensation system is proposed for this object pose
prediction system with an incomplete object model. In the proposed solution, the sources
of error of the pose prediction system are studied and a neural network model is proposed
to calculate the error in the pose. With this error model it is intended not only to calcu-
late the error value, but also to use this value to compensate the error present in the pose
prediction system. The model is evaluated using cross validation with experimental data
obtained with a real humanoid robot. The proposed model shows satisfactory results by
decreasing the error of the pose prediction system.

Keywords: Humanoid robot, error compensator, neural network, incomplete model.
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Capitulo 1

Introduccion

En robética se desea desarrollar sistemas que interactien con el ambiente de una manera
cada vez més precisa, lo que requiere mejores modelados del entorno. Dadas diferentes
condiciones del ambiente fisico, en muchas ocasiones no es posible obtener un modelo
analitico que cumpla con los requisitos de la tarea, por lo que es necesario recurrir a
otra técnica para compensar las deficiencias de los modelos. En esta tesis se presenta
el desarrollo de un sistema con aprendizaje automaético utilizado para compensar las
deficiencias de un modelo de objeto utilizado por un robot humanoide para manipularlo.

El proyecto se desarroll6 en el Laboratorio de Robots Auténomos y Sistemas Cognitivos,
Arcos Lab. Actualmente el proyecto principal del laboratorio, es desarrollar un robot
humanoide, que pueda ser utilizado como asistente en diversas tareas. En la figura 1.1
se tiene un modelo en 3D del robot humanoide en el que se esta trabajando. Esta tesis
se enfoca en el problema que existe con un modelo de objeto utilizado por el robot, para
manipular objetos con una de las extremidades. Ademd&s, como parte del proyecto se
realizo una pasantia en el Wise Lab, de la Universidad de Regina en Canada.

El proyecto se planted para realizarse durante una pasantia en el Wise Lab, en donde se
propuso solucionar un problema de eleccién libre en el area de ingenieria mecatronica,
para resolverse utilizando aprendizaje automatico. Se propuso la idea de Arcos Lab en
donde se escogid el problema relacionado al robot humanoide.

Es importante mencionar, que aunque el proyecto se desarrolla en dos laboratorios dife-
rentes, estos laboratorios no tienen ninguna relacién, ni ha existido ninguna cooperaciéon
anterior a este proyecto. El contacto con este laboratorio en la Universidad de Regina lo
realiza mi persona, en donde el Dr. René Mayorga me permite realizar una pasantia en
su laboratorio.

Arcos-Lab

El laboratorio de Robots Auténomos y Sistemas Cognitivos [7] se encuentra en la Escuela
de Ingenieria Eléctrica de la Universidad de Costa Rica, y es dirigido por el Dr. Federico



Ruiz Ugalde. El laboratorio trabaja en la creaciéon y mejoramiento de sistemas cognitivos y
robots auténomos que permitan ayudar a los humanos en diversas tareas. Principalmente
aquellas tareas que sean tediosas, peligrosas o sumamente complicadas, que a su vez
requieren de capacidades avanzadas de inteligencia cognitiva.

Figura 1.1: Robot Humanoide del Arcos-Lab.

En este laboratorio se trabajan varias areas con diferentes proyectos, donde el proyecto
principal del laboratorio es el robot humanoide que se muestra en la figura 1.1. Este
robot se esta disenando bajo el concepto de robot asistente, donde se plantean diferentes
escenarios de trabajo. Todos estos escenarios requieren altos niveles de cooperacion entre
el robot y los seres humanos, asi como destreza a la hora de la manipulacion de objetos.

El proyecto se realizé especificamente en una de las extremidades superiores del robot
humanoide, este sub-sistema esta compuesto por el brazo KUKA LBR IV+, y una mano
DLR Hit IT [8] como se muestra en la figura 1.2. Esta extremidad del robot cuenta con
un sistema de control disenado por el Dr. Federico Ruiz [1], para manipular objetos.
Este sistema de control se concentra en el comportamiento del objeto para controlar su
trayectoria.
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Figura 1.2: El brazo KUKA LBR IV+, y una mano DLR Hit II.

Wise-Lab

El Wise Lab (Wise, Intelligent, Systems and Entities, Lab)[9] trabaja bajo la direccién del
Dr. René Mayorga. Este laboratorio se encuentra en la Universidad de Regina en Canada
y se enfoca en la investigacion en temas relacionado con Sapiencia Artificial y Sistemas
de Sapiencia. En el Wise Lab se realiza la etapa de diseno del sistema de aprendizaje
automatico bajo la asesoria del Dr. René Mayorga.

1.1 El proyecto

Como se menciona anteriormente el robot cuenta con dos extremidades las cuales le per-
miten realizar diferentes tareas con objetos con destreza. En [1] Federico Ruiz desarrolla
una tarea de manipulaciéon de objeto para el robot humanoide. Esta tarea consiste en
desplazar una caja que se encuentra sobre una superficie horizontal desde una pose A
de la caja, hasta lograr una pose B deseada, utilizando la mano del robot. Para lograr
esto el robot desliza la caja sobre la superficie utilizando un tnico punto de aplicaciéon de
fuerza. La fuerza es aplicada con uno de los dedos de la mano DLR Hit II.

El sistema de control utilizado para realizar esta tarea se explica ampliamente en [1].
El control propuesto se concentra en el modelo de la caja para poder controlarla. Para
ejecutar el sistema de control es necesario conocer la pose de la caja en cada iteracion,
por lo que parte del sistema propuesto por Federico Ruiz en [1] incluye un sistema de
prediccién de pose (SPP). Este sistema de prediccion utiliza el modelo de la caja para
predecir su comportamiento mientras esta se desliza sobre la superficie. El sistema de
prediccién utiliza los sensores del dedo de la mano para estimar la pose de la caja.

Este sistema de prediccion presenta algunas deficiencias por lo que no logra estimar la pose
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Figura 1.3: Desplazamiento de la caja.

con la precision deseada. Estas deficiencias introducen un error entre la pose estimada
por el sistema de prediccion y la pose real del objeto. El objetivo de este proyecto es
proponer un modulo en el sistema de prediccion, que permita disminuir el error de la pose
estimada por el sistema de prediccion.

En la figura 1.3 se ilustra el error que hay en la estimaciéon de la posicién del objeto
utilizando el sistema de prediccién descrito. En la imagen se muestra con puntos verdes
la posicién real del objeto y en rojo la estimacion de posicion que hace el sistema de
prediccién. Como se puede ver existe un error en el calculo de la posicién, en donde la
prediccion no coincide con los datos de la posicién real.

En esta tesis se propone un moédulo de software que permita disminuir el error de la
estimacion de la pose. Para atacar el problema se plantea que este médulo sea capaz de
aproximar la senal de error en la pose estimada por el sistema de prediccion. La solucién
propuesta se plantea de manera que al lograr una aproximacion de la senal de error, y
posteriormente utilizar esta aproximacion para compensar la estimacién realizada por el
sistema de prediccion.

El médulo que se plantea permite al sistema de prediccién de pose, compensar algunas
deficiencias del modelo de objeto utilizado. En este modelo del objeto no contemplan
algunos fenomenos fisicos presentes durante el deslizamiento del objeto sobre la superficie.
Ademas el modelo hace algunas simplificaciones de algunos fenémenos fisicos que también
puedan influir en errores en los calculos de pose.

En la tesis se exploran algunos de estos fenémenos de los cuales se sospechan como princi-
pales fuentes de error. Se analiza como pueden afectar los diferentes efectos a la dindmica
del sistema y como pueden generar errores en el modelo planteado. Se explora la natura-
leza del error entre la estimacién del modelo de prediccion y el comportamiento real del
objeto.
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Para el modulo de compensacion propuesto se plantea utilizar aprendizaje automético
para aproximar la senal de error. Especificamente se aborda el problema de aprendizaje
con la técnica de redes neuronales. Esta red neuronal se entrena con datos experimentales
para que este aprenda el comportamiento del error del sistema de prediccion de pose.

Como parte adicional del proyecto fue necesario implementar un sistema para capturar
datos de la pose real de la caja. Por lo que se incorpora una camara para estimar los
datos de la pose de la caja. Estos datos que se toman de la camara se utilizan como los
datos reales de pose de la caja. Esta informacion de la pose real es utilizada para obtener
informacion de error al comparar la pose real de la caja con la pose estimada desde el
sistema de prediccion.

1.2 Hipotesis

”Es posible aprender el error de un modelo analitico predictivo, utilizado en la prediccion
de tareas de manipulacion de una caja, utilizando aprendizaje automatico, para mejorar
la prediccién del comportamiento de dicha caja.”

1.3 Contribuciones

En la solucién planteada se exploran las ventajas de obtener modelos de sistemas utili-
zando técnicas mixtas. La tesis parte de un modelo matematico que describe la dinamica
de un objeto, y se propone un sistema de aprendizaje automatico para ”completar” las
deficiencias de este modelo matematico. Esta combinacion permite aprovechar las venta-
jas de cada técnica al aplicarlas en un mismo problema. El modelo analitico describe el
comportamiento dinamico del objeto, utilizando conocimiento cientifico para obtener las
ecuaciones fisicas que gobiernan el movimiento del objeto. Se utiliza un modelo con red
neuronal para mejorar el desempeno del modelo matematico del objeto.

En esta tesis se quiere demostrar que mediante el uso de redes neuronales, se puede generar
un modelo que aprenda el error de cdlculo de un sistema (sistema de prediccién de pose)
que se cred para estimar la pose de un objeto, el cual utiliza un modelo matematico de
dicho objeto. Ademads, se comprueba que esta red neuronal una vez entrenada, puede
utilizarse para disminuir el error en el célculo del sistema que estima la pose del objeto.

Se brinda una validacién cuantitativa de la disminucién del error obtenida con este sistema
propuesto. Se valida el modelo de error con diferentes datos y se mide su desempeno
utilizando como métrica la disminucion del error relativo respecto al modelo de prediccion
de pose original (modelo matematico).
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1.4 Objetivos

En esta seccién se describe el objetivo general y los objetivos especificos planteados para
el desarrollo de esta tesis.

Objetivo General

Crear un sistema de aprendizaje de error para compensar las debilidades de un modelo
de objeto incompleto utilizado para la prediccion de pose del objeto, para una tarea
de manipulacion de cajas prismaticas mediante su deslizamiento sobre una superficie
horizontal.

Objetivos Especificos

1. Proponer una lista de experimentos con el robot y un objeto, ante situaciones criti-
cas, donde se pruebe la habilidad de un algoritmo de aprendizaje automético para
disminuir el error del modelo de objeto, utilizado para predecir el comportamiento
del movimiento de una caja sobre una mesa.

2. Implementar un sistema de vision artificial utilizando ROS, para capturar la pose
de una caja.

3. Disenar un algoritmo de aprendizaje automatico capaz de compensar el error de
calculo asociado a un sistema de prediccion de pose de objeto.

4. Validar la capacidad del algoritmo de aprendizaje automético para disminuir el
error, utilizando datos experimentales obtenidos con un robot humanoide.

1.5 Estructura del documento

Este documento esta organizado por capitulos donde se detallan los pasos para obtener la
solucién. En el capitulo 2 se detallan conceptos clave referentes a las distintas tecnologias
y mecanismos de diseno y experimentacién utilizados durante el desarrollo del proyecto.
En el capitulo 3 se explica la infraestructura que se utilizé para realizar el proyecto,
ademas se explica la configuracién que se realizé con la mano del robot asi como los pasos
realizados para la implementaciéon del sistema de vision. En el capitulo 4 se describen las
etapas de diseno para realizar el médulo compensador de error de pose. En el capitulo 5 se
exponen las distintas pruebas realizadas sobre el médulo de prediccion de pose, asi como
los resultados de estas, acompanados de un andlisis para determinar que estos resultados
validan la obtencién de los objetivos planeados. Finalmente en el capitulo 6 se exponen
las principales lecciones aprendidas en el desarrollo del proyecto asi como proyecciones de
como podria el concepto crecer en el futuro.



Capitulo 2

Marco teorico

En este capitulo se presenta una serie de conceptos relevantes para el desarrollo del pro-
yecto. Las ideas aqui expuestas se organizan en 3 secciones principales. En la primera
parte se brinda una explicacion sobre el sistema de prediccion de pose, propuesto por
Federico Ruiz en [1], aqui se mencionan sus principios de funcionamiento asi como una
explicacién de las deficiencias que se detectaron en el modelo de objeto que se utiliza en
el sistema de prediccién. Luego se discuten diferentes trabajos donde utilizan aprendi-
zaje automatico para a la compensacion y correccion de error de modelado en diferentes
sistemas. Finalmente se muestra teoria relacionada al aprendizaje automaético, asi como
algunas de las técnicas mas populares en la actualidad.

2.1 Sistema de Prediccion

El sistema de control que propone Federico Ruiz en [1] para un robot humanoide, permite
a un robot manipular un objeto deslizandolo sobre una superficie. El robot utiliza una de
sus manos y aplicandole una fuerza con uno de sus dedos, es capaz de deslizar un objeto
desde un punto inicial hasta un punto final deseado. El objetivo de esta tarea es mover
un objeto de su pose A inicial, hasta una pose B deseada.

Durante el ciclo de control, el robot necesita conocer la pose del objeto para guiar la
trayectoria de este. Como parte de este sistema de control también se propone un Sistema
de Prediccién (SPP), el cual le permite al robot utilizar informacién sensorial de los
dedos de la mano para conocer la pose del objeto durante la trayectoria.

El sistema de prediccién propuesto por Federico Ruiz [1] es el encargado de estimar la pose
del objeto que se estd manipulando, y comunicar esta informacion al sistema de control.
Este sistema de prediccién utiliza un modelo del objeto para conocer su comportamiento
mientras esta se desliza. El modelo matematico del objeto en el cual se concentra este
trabajo es el modelo de una caja prismética, el cual se desarrolla ampliamente en [7].

Este modelo incorpora diferentes efectos fisicos que intervienen mientras la caja es em-
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pujada por el dedo. En él se utiliza informacién sobre los parametros fisicos de la caja,
tales como las dimensiones y su masa. También incorpora coeficientes de friccion estatica
y dinamica existentes entre el dedo y la caja asi como entre la caja y la superficie sobre
la cual se desliza. Finalmente el modelo permite estimar la velocidad de la caja cuando
se le aplique un fuerza puntual.

Utilizando este modelo se puede predecir cual es la velocidad de la caja al aplicarle una
fuerza determinada, y a su vez integrando los valores de velocidad de la caja es posible
calcular su pose. De esta manera se puede calcular la pose de la caja durante la trayectoria
utilizando la magnitud de la fuerza aplicada en la caja. Para el caso del humanoide se
aprovecha la informacién de los sensores de torque de los dedos para estimar la fuerza
que aplica el dedo sobre la caja. Finalmente se tiene un modelo que relaciona la pose de
la caja con la fuerza que aplican el dedo.

Una parte importante de este modelo, es la influencia de la friccién de la caja sobre la
superficie. Esta friccion determina mayormente como rota y se desplaza la caja durante
la trayectoria. En el trabajo de Federico Ruiz para modelar la friccién en [1] se utilizé
una representacion conocida como el Limit Surface, la cual se explica en la seccién 2.1.1.
Esta representacion se genera con las fuerzas y torques presentes al haber dos superficies
en contacto.

2.1.1 Limit Surface

Para modelar la interaccién friccional entre dos superficies se utiliza el Limit Surface
(LS) propuesta en [10][11][12]. El LS es una generalizacién de la ley de friccién de Coulomb
para el contacto entre superficies. Esta representacion se obtiene de la relacion que existe
entre los valores de fuerzas y el torque experimentado por un objeto causado por la friccion
al ser deslizado sobre una superficie. Calculando los valores de fuerza y torque para todos
los posibles centros de rotacion entre las caras en contacto, se obtiene esta superficie
conocida como Limit Surface.

El Limit Surface brinda informacién muy importante en los célculos del modelo de pre-
diccion. Este provee las ecuaciones para calcular la velocidad de la caja a partir de las
fuerzas medidas por los dedos de la mano DLR Hit II.

En la figura 2.1 se muestra la forma que tendria el LS de una caja con area en contacto
cuadrada. Esta superficie muestra la relacion que existe entre las magnitudes de las dos
componentes de fuerza y el torque aplicados al centro de masa, presentes en un ejercicio
de deslizamiento de la caja.

Teniendo el Limit Surface de la caja en estudio, se puede calcular la velocidad a partir de
esta representacion, tal como se explica en [1] basandose en los aportes de [10][11][12]. Para
calcular la relacién entre la velocidad y la fuerza aplicada, se debe calcular el gradiente del
Limit Surface en ese punto. El gradiente representa la direccién de la velocidad resultante.
De esta forma se logra obtener una ecuacién que relaciona la velocidad del objeto con los
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Figura 2.1: Representacion grafica de Limit Surface. Relacién entre las fuerzas Fz, F'y y
un momento m.

1]

valores de fuerza y torque que estan siendo aplicados. Una vez que se tenga un valor de
velocidad es posible predecir las poses integrando desde una pose inicial conocida.

Tal como se explica en [1], para implementar el LS se utiliza una aproximacién eliptica
propuesta por [13] como se muestra en la ecuacién 2.1.

F:?o Fy20 Mo2
: : =1 (2.1)

maxr maxr max

Donde fiar ¥ Mimaz s la maxima fuerza (como el resultado de la traslacién pura) y torque
(como resultado de la rotacién pura), respectivamente y Fy, y M, son la fuerza y torque
aplicado en el centro de masa del objeto.

Esta simplificaciéon permite operar (mateméticamente) el LS més facilmente, ya que pro-
porciona la ecuacién de la superficie que relaciona los valores de fuerza y torque aplicado.
Pero cuenta con la desventaja que presentan un error asociado respecto al célculo hecho
con el LS verdadero, tal como se muestra en la figura 2.2.

En la figura 2.2 se muestran los ejemplos de LS de unas cajas al deslizarse sobre una su-
perficie horizontal. Como se logra ver la superficie aproximada (en verde) con la ecuacién
2.1 es diferente a la real (azul). A pesar de que tienen un comportamiento similar, existe
un error asociado que se va a propagar en los calculos posteriores.
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Figura 2.2: Ejemplo grafico del error presente al utilizar la aproximacién eliptica. En azul
un LS verdadero y en verde su aproximacién, para un érea de contacto cuadrada [1].

Se utiliza la simplificacion de elipsoide para derivar las ecuaciones de velocidad a partir del
Limit Suface. A continuacion se presenta un breve resumen de las ecuaciones necesarias
para obtener las relaciones deseadas. Los procedimientos completos se pueden encontrar
en la tesis de Federico Ruiz [1]. En la ecuacién 2.2 se muestra como se calcula la velocidad
v, en el centro de la caja.

Vo = Mgy, M = m2 ACB™ (2.2)

max

La expresion que se presenta en la ecuacion 2.2 muestra la relacion que existe entre la
velocidad del punto de aplicacion de la fuerza v.,, y la velocidad del centro de masa de
la caja v,. En este caso la velocidad v, la aplica el robot con el dedo. La matriz (M)
resume las propiedades de la caja, asi como el LimitSur face, que transforma las fuerzas
en velocidades. En donde A, B y C corresponden a la siguientes matrices,

A 0 0
A=|0 # 0 (2.3)
0 0 %
2 (% + r2) —2r,T
B= | \fhe Y ! (2.4)
—2r,1, 2 (”;m:: - ri)
1 0
c=|0 1 ] (2.5)
—Ty —Ty
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De estas matrices los valores de 7, y r,, representan las coordenadas del punto de apli-
cacion de la fuerza respecto al centro de masa de la caja. Los pardmetros fiae ¥ Mmaz,
representan los valores de fuerza y torque maximo provenientes del elipsoide, utilizado
como simplificacién del LS presentes en la ecuacién 2.1. La magnitud m,,.. se calcula
como se muestra en la ecuacion 2.6.

[ . [
Mimaz = % (l;’arcsinh<”—1’> + lfarcsinh(%) + 20 1o /1T + l%) (2.6)
2 2 1

_

_ 2.
P =1L (2.7)

Donde los valores [ y [y son las dimensiones de la base de la caja, el pardmetro u, es el
valor del coeficiente de friccion en la caja y la mesa, y f, es la fuerza normal que la caja
ejerce sobre la superficie (masa * gravedad).

fmaaz = Motfn (28)

También se sabe que f,,.q se calcula con la ecuacion 2.8. Donde puy es el coeficiente de
friccién entre la mesa y la caja.

2.1.2 Deficiencias del Sistema de Predicciéon

Como se a mencionado anteriormente el sistema de prediccion permite estimar la pose
de la caja mientras esta es deslizada por el robot. Pero como se explica en [1] existe
un error presente en el calculo de la pose. Este error se puede explicar por que existen
efectos fisicos omitidos en el modelo de objeto utilizado y ademas, las simplificaciones
matematicas en el Limit Suface puede afectar los cdlculos. En esta seccién se mencionan
alguno de estos efectos omitidos y como estos pueden afectar la magnitud del error en la
prediccion.

Entre los efectos fisicos no incluidos se puede realizar una gran lista de diferentes situacio-
nes que afectan el comportamiento de la caja mientras esta es manipulada. A continuacién
se presenta una lista de aquellos efectos que se consideraron importantes fuentes de error
del modelo.

1. Diferencias entre Elipsoide y Limit Surface: Esta es una de las principales fuentes
de error del modelo, ya que estd presente en todas las cajas que se trabajan. Esta
simplificacién del Limit Surface genera errores en los valores de prediccion. El elip-
soide es una aproximacion al Limit Suface por lo que presenta diferencias respecto
a la representaciéon real. Estas diferencias incluyen errores en los célculos.

Pero ademas, es importante considerar que el elipsoide es una aproximacion estatica
del Limit Suface real, mientras el Limit Suface es una representaciéon dinamica
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que puede cambiar bajo ciertas condiciones. Cualquier alteracién que exista en la
condiciones de friccion entre la caja y la mesa, hacen que el Limit Surface cambie,
y estos cambios no son contemplados por el Elipsoide. Al utilizar el elipsoide se
asume que las condiciones de friccion entre la caja y la superficie sobre la cual se
desliza no cambian, y esto no siempre es asi.

Las condiciones de friccion puede cambiar por diversas razones. Como se menciona
en los puntos siguientes, durante la trayectoria de la caja existen diferentes condi-
ciones que cambian la relacion de friccién. Pequenos cambios en los coeficientes de
friccion de la base de la caja o de la superficie, cambios en la masa de la caja o
movimientos indeseados de la caja, pueden provocar cambios en la geometria del
Limit Surface.

Distribucién de peso irregular: El modelo esta disenado considerando que la caja
a manipular tiene una distribucién de masa homogénea y por lo tanto el centro
de masa coincide con el centro geométrico de la caja. El modelo asume que el
centro geométrico de la caja y el centro de masa coinciden, por lo que esta variante
puede provocar un comportamiento no predecible de la caja. La distribucién de
peso irregular afecta la fuerza de friccién presente en la base, por lo que implica un
cambio en la geometria del Limit Surface.

Cambio de friccién de las superficies: este es otro efecto que no esta considerado en
el modelo, el cual también va a afectar el comportamiento de la caja mientras esta se
desliza. El modelo asume los coeficientes de fricciéon como valores constantes. Si la
caja no tiene un coeficiente de friccion constante sobre toda la superficie de la base,
o si la superficie sobre la cual se desliza tampoco tiene un coeficiente de friccion
constante en todas sus dimensiones, se presentarian cambios en la relacion de fric-
cion entre las superficies. Esto provoca que el Limit Suface cambie constantemente
mientras la caja es desplazada.

Inclinacién del objeto: como parte del modelo se asume que cuando la caja es
desplazada, esta se mantiene siempre en contacto con la superficie sobre la cual se
desliza, y se sabe que esto no siempre ocurre de esta manera, ya que el dedo aplica
una fuerza paralela a la superficie, provocando que la caja tienda a inclinarse. Y
esto junto con que la base de la caja no es totalmente plana afectan los valores de
friccion esperados entre la base y la superficie sobre la cual se desliza el objeto.

Grandes perturbaciones: El sistema de control es capaz de reaccionar ante per-
turbaciones, como fuerzas externas que se apliquen a la caja. Pero el sistema de
prediccién es sensible si estas perturbaciones son muy grandes.

Deformaciones en las paredes de la caja: Esta caracteristica afecta cuando el dedo
aplica una fuerza sobre alguna de las caras de la caja y esta se deforma. Esta
deformacion genera cambios en los valores de fuerzas de friccién entre el dedo y
la pared de la caja, ya que el dedo no esta tocando una superficie completamente
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plana. Estas deformaciones de la caja, también pueden darse en la base de la caja,
afectando la interaccién de esta base con la superficie sobre la cual se desliza.

También se tiene una lista de efectos que tampoco fueron tomados en cuenta en el desa-
rrollo del modelo de la caja, pero se considerd que no son relevantes en la magnitud del
error.

1. Efectos inerciales: los efectos inerciales se omiten porque durante la tarea de mani-
pulacion no se alcanzan altas velocidades ni grandes aceleraciones.

2. Efectos de la temperatura: durante las tareas tipicas de manipulacién no se trabajan
con cambios considerables de temperatura, que puedan incluir variaciones en el
comportamiento del modelo.

3. Cambios de friccién con la velocidad: Se trabaja con el modelo de friccién de
Coulomb, que para los rangos tipicos en los que se desplaza la caja, no se espe-
ran cambios en el comportamiento de la friccion.

Este ejercicio de identificar las fuentes de error permite plantear una serie de experimen-
tos para medir el desempeno del modelo de prediccién de pose ante estas circunstancias.
Ademas, estos experimentos generan datos que nos permiten utilizar aprendizaje au-
tomatico para plantear el médulo de composicién de error. A modo de ejemplo se tiene
que si se sospecha que una caja con una distribucion de masa no uniforme representa una
fuente de error, se busca hacer un experimento en el cual se utilice una caja con una masa
no uniforme y se mide el error del modelo de prediccion al intentar manipular esta caja.
El siguiente paso es lograr que el sistema de compensacion logre disminuir este error.

Como parte de los resultados expuestos en la tesis de Federico Ruiz en [1], se ejemplifica
el error de predicciéon del modelo con un grafico de la posiciéon del sistema de prediccion
contra la posicion real. Dadas estas imperfecciones del modelo, la implementacion actual
del sistema de control requiere de un sistema de respaldo para conocer la pose real de
la caja. En el caso de TUM Rosie [14], este contaba con una cdmara de video que fue
utilizada para conocer la pose real de los objetos. Por la velocidad de procesamiento
del sistema de visién, la frecuencia del sistema de prediccién de pose es mayor que la
frecuencia de respuesta del dato que otorga la camara.

En la figura 2.3 se muestran los datos de posicion de la caja mientras esta es deslizada
por el robot TUM Rosie. En este experimento la posiciéon inicial es x=0.9655 y=-0.4015
y la posicion final es x=0.7 y=-0.1. En este ejercicio la pose es estimada por el sistema
de prediccién, pero ademads, se utiliza la cdmara para conocer la pose real del objeto. Asi
que se utiliza el sistema de prediccién para estimar la pose, pero cada vez que el sistema
de vision tenga un nuevo dato de pose, se utiliza este como real. Ademas, el sistema de
prediccién lo utiliza para predecir el siguiente dato hasta que el sistema de vision logre
medir un nuevo dato de pose. En este caso la camara tiene una velocidad de captura
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Figura 2.3: Error presente en el sistema de prediccion. Los puntos rojos son los puntos
calculados por el sistema de prediccién, los verdes son la actualizacion de pose realizada
por la camara. A la Izquierda se muestra toda la trayectoria y a la derecha una vista en
detalle de un tramo de la misma [1].

de imagen de 15 fps contra una velocidad de célculo del sistema de prediccién que varia
entre 60 a 120 muestras por segundo.

En la figura 2.3 se ejemplifica el error de calculo del sistema de prediccién, y se ve como este
aumenta conforme pasa el tiempo y el valor difiere aiin mas del valor real. La magnitud
de este error va a estar afectado principalmente por los efectos descritos anteriormente en
esta seccion. Con el desarrollo del presente proyecto se pretende disminuir el error entre
los valores del sistema de prediccién y los valores de pose real.

2.2 Compensacion y reduccion del error de modelado

En esta seccion se mencionan algunos trabajos que se desarrollaron para reducir el error
de modelado de diferentes sistemas. Cuando se quiere controlar un sistema, una de las
etapas mas importantes es encontrar un modelo matematico del sistema en estudio. En
esta etapa se busca traducir a ecuaciones matematicas los efectos fisicos que intervienen
en el proceso a controlar. Pese al esfuerzo de quienes disenan el modelo, muchas veces
el modelo matematico planteado del sistema no se comporta como el sistema real, por lo
que se acude a diferentes técnicas para compensar estas diferencias.

El uso del aprendizaje automético en el proceso de modelado de sistema se ha convertido
en una técnica muy popular por los resultados satisfactorios que ha mostrado para solu-
cionar problemas complejos. El aprendizaje automatico se utiliza en diferentes etapas del
modelado y brinda al disenador una solucién alternativa en el modelado de sistemas. El
aprendizaje automatico presenta algunas ventajas ante las técnicas tradicionales, ya que
en muchos casos permite simplificar el modelado de fenémenos complejos.
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En el area de robdtica los sistemas interactiian con una gran cantidad de fenémenos fisicos
que muchas ocasiones son dificiles de modelar. Se encuentran numerosas aplicaciones en
donde se aprovechan las ventajas del aprendizaje automatico para solucionar problemas
complejos. En [15] se presenta el uso de redes neuronales para modelar el comportamiento
de un robot de dos vinculos con articulaciones flexibles. En casos como estos no se utiliza
una representacion matematica del robot, sino que se utiliza la red neuronal para modelar
completamente el comportamiento del robot.

Un caso similar donde se modela completamente un sistema se presenta en [16]. Aqui se
trabaja una extremidad de un robot humanoide donde se utilizan actuadores neumaticos.
El arreglo de actuadores neumaticos utilizados requiere un modelado complejo. En [16]
proponen una red neuronal para extraer el modelo que relaciona los voltajes aplicados a
los actuadores y los dngulos medidos en la extremidad del robot.

La cinematica inversa es uno de los modelos méas utilizados en robdtica que permite
conocer la pose en el efector final dada las posicién en las diferentes articulaciones. Existen
algunos tipos de robots que dada su configuracion hacen dificil la obtencién de este modelo.
En [17] se utiliza aprendizaje automatico para obtener el modelo se cinemdtica inversa en
un robot continuum, el cual posee vinculos flexibles.

Las aplicaciones de robodtica como en operaciones quirurgicas se quiere una gran preci-
sién. En robots tele-operados como en [18], [19] se utiliza cdmaras de visién artificial para
estimar la fuerza que aplica el robot sobre le tejido. El modelo planteado pretende medir
con las camaras la deformacion del tejido y estimar la fuerza aplicada, lo cual presen-
ta dificultades para implementar un modelo analitico que funcione correctamente en la
realidad. En [18], [19] se propone un sistema de aprendizaje automatico para obtener el
modelo que mapeé los desplazamientos en el tejido a datos de fuerza aplicada.

La soluciones propuestas en los ejemplos anteriores, plantean utilizar aprendizaje au-
tomatico para obtener un modelo completo. Esta soluciéon aprovecha las ventajas del
aprendizaje automaético, pero no se cuenta con un modelo explicito del sistema. El mo-
delo explicito tiene la gran ventaja de que permite escalar con facilidad la solucién a otro
sistema similar, mientras que el aprendizaje automatico requiere un re-entrenamiento para
un nuevo sistema.

Otros autores proponen utilizar el aprendizaje automatico junto con un modelo analitico,
para aprovechar las ventajas de ambos métodos. En estos trabajos que se presentan a
continuacion se desarrolla un modelo explicito del sistema y ademas se utiliza aprendizaje
automatico para mejorar el desempeno de este modelo analitico. Con esta solucién se
obtienen las ventajas de ambas soluciones.

Muchas aplicaciones de manufactura requieren un control que trabaje a altas velocidades
y con gran precisiéon. En [20] y [21] se utiliza aprendizaje automdtico para compensar los
efectos de la friccion e inercia en el modelo de un robot de un grado de libertad, mejorando
asi el desempenio del modelo. En [22] se utiliza aprendizaje automético para compensar
la incertidumbre de no-linealidades y parametros desconocidos del modelo, para un robot
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movil.

Para robética cooperativa, en [23] se presenta el modelo de la interaccién entre el efector
final y la viga a manipular. El modelo de esta interaccién es critica para operar, por lo
que se incorpora aprendizaje automéatico para compensar las incertidumbres del modelo
al operar en el mundo real. En [24] se presenta otro ejemplo similar donde se utiliza
aprendizaje automatico para compensar las no-linealidades del control de un actuador un
robot.

En [25] se propone un método de solucién similar al que se propone en esta tesis. En [25]
el problema es la disminucién del error en la reconstruccién de imégenes de profundidad
inversa (2D) a partir de modelos 3D generados desde una cdmara estéreo.

Utilizan una red neuronal para aprender el error en el calculo de profundidad a partir
del modelo generado con una camara estéreo. Para lograr esto se comparan los valores
de profundidad calculados desde una cdmara estéreo con los valores de profundidad cal-
culados con un sensor méas avanzado, como lo es el LIDAR. El LIDAR es un sensor que
permite obtener los valores de profundidad con mayor confiabilidad.

El error aprendido con redes neuronales se utiliza para mejorar las reconstrucciones de
iméagenes de profundidad inversa a partir del modelo obtenido de la cAmara estéreo. Es-
ta técnica permite mejorar la calidad de estas imagenes de profundidad inversa sin la
necesidad de invertir en hardware més costoso como lo son los LIDAR.

Esta forma de resolver los problemas de modelado, en donde se utiliza un modelo analitico
en combinacion con aprendizaje automatico, presenta muchas ventajas. Ambas técnicas
tienen sus ventajas y desventajas, una frente a la otra, pero en estos trabajos se propone
utilizar ambas para compensar las debilidades de cada una.

Utilizar un modelo analitico para describir un fenémeno con ecuaciones matemaéticas,
permite comprender a profundidad el problema en estudio. La principal ventaja de estos
modelos es que se pueden generalizar a muchos casos con facilidad. Los modelos ma-
tematicos al ser paramétricos, se les puede cambiar estos pardmetros (constantes fisicas
del problema) para cada caso especifico. Otra ventaja es que al utilizar una descripcién
matematica, se tiene una comprension clara entre la relacion de las variables de salida y
las variables de entrada del modelo.

Como desventaja se puede resaltar que para que el modelo analitico se comporte igual
al fenémeno real, se requiere de un modelo muy complejo que tome en cuenta todas
las variables fisicas que intervienen. Estos modelos de alta complejidad son dificiles de
obtener y en muchos casos no son deseables, por su dificultad de trabajarlos.

Por otra parte, los modelos con aprendizaje automéatico no se basan en ecuaciones ma-
temdticas (ecuaciones fisicas) del problema, sino, estan basados en datos experimentales.
Esta caracteristica presenta una gran ventaja frente a modelos que sean extremadamen-
te complejos de modelar matematicamente. Los modelos con aprendizaje automético
mapean la relacién entre los datos de entrada y los datos de salida sin necesidad de
profundizar en las ecuaciones matematicas que relacionan ambas variables.
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La calidad de un modelo obtenido con aprendizaje automatico, depende principalmente
de la calidad de los datos. El modelo obtenido es vélido siempre y cuando se utilicen
datos de prueba que se comporten de la misma manera que los datos de entrenamiento.
Es por esta razon que estos modelos no suelen ser generalizables a varios casos. Para
generalizar este modelo a un nuevo caso, se debe volver a entrenar el modelo incluyendo
datos de este nuevo caso.

Como se ha mencionado, cada método presenta ciertas ventajas y la seleccion de cada
uno depende de cada aplicacién. En esta tesis se propone aprovechar un modelo analitico
ya existente, y se plantea mejorar su desempeno incorporando un modelo con aprendizaje
automatico. Aprovechando las ventajas de ambos métodos.

Estas ventajas se pueden apreciar en un caso especifico. Con el modelo matematico de la
caja que se tiene, se puede conocer la dindmica de esta, para predecir su comportamiento,
y estimar su pose. Este modelo puede ser utilizado con diferentes cajas, simplemente
ajustando los parametros (dimensiones, peso y coeficientes de friccién) en el modelo para
la nueva caja.

Como ya se ha expuesto ampliamente en la seccion este modelo matemético de la caja tie-
ne algunas debilidades al estar incompleto, pero es lo suficientemente robusto para poder
controlar esta caja. La incorporacion del modelo con aprendizaje automético en muy ttil,
en el caso que se tenga algiin objeto que el robot utilice con frecuencia y tenga que mani-
pular este con mucha destreza. Se puede entrenar al modelo de aprendizaje automatico
para que puede compensar el error del modelo analitico con esta caja especifica.

Otro ejemplo en donde es importante la implementacion de ambos modelos es cuando se
conoce de antemano que el robot tiene problemas (errores de prediccién grandes) para
predecir el comportamiento con algin objeto especifico, utilizando tinicamente el modelo
matemaético. De la misma manera se puede entrenar al modelo de aprendizaje automético
para que compense el error en este tipo de casos.

2.3 Técnicas de aprendizaje automatico

En esta seccién se exponen algunos conceptos importantes relacionados a las técnicas
de aprendizaje automético utilizadas en la solucién propuesta. Se mencionan algunos
conceptos que expone Tom Mitchel en su libro [6], sobre cémo plantear un problema
a tratar con aprendizaje automatico. Ademads, se explicaran algunos conceptos de la
técnicas de Redes Neuronales Artificiales.
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2.3.1 Resolucion de problemas en términos de aprendizaje au-
tomatico.

Para poder aplicar las técnicas de aprendizaje automaéatico a un problema, es necesa-
rio comprender la naturaleza del mismo. Tom Mitchel, propone en su libro [6] dividir
el problema en tres partes fundamentales para plantear una soluciéon. Descomponiendo
el problema en estos tres componentes se puede aplicar las técnicas de aprendizaje au-
tomatico con facilidad. En este libro Mitchell propone definir una tarea 7', una medida
de desempeno P y la experiencia E.

La variable T es la parte principal del problema a solucionar. Se refiere a la tarea que se
quiere lograr con el sistema. Se plantea como una actividad o un objetivo que se quiere
alcanzar.

La variable P representa la medida del desempeno del sistema en la tarea T'. Se tiene
que elegir un parametro medible con el cual se pueda evaluar si se estan obteniendo los
resultados deseados en la ejecucion de la tarea T'.

E es la experiencia que se utiliza para mejorar el desempeno P en la tarea T'. Se busca
definir una serie de experimentos que generen experiencia, de la cual el sistema pueda
aprender.

Luego de definir los parametros 7', E'y P, Mitchel [6] propone los tres pasos para definir
la técnica de aprendizaje automéatico a utilizar.

1. Elegir la funcién objetivo: Este paso se refiere a reducir la tarea que se quiere
lograr a una funcién F' que sea computable. Es decir, se quiere definir una funcién
mas sencilla en donde se definan los parametros de los cuales se va a aprender. En
este punto se debe definir cuales seran el o los datos de entrada de la funcion, asi
como cual serd la salida o las salidas de esta funcién.

2. Elegir la representacion de la funcién objetivo: La funciéon F'| es totalmente
desconocida. Lo que se quiere es encontrar una aproximacion a esta utilizando
aprendizaje automatico. En este paso se debe definir una representacion F de la
funcion F' definida en el paso anterior. Esta representacion F podria ser una funcién
de cualquier tipo, ya sea una funcién polinomial, una red neuronal artificial o una
maquina de soporte vectorial, el modelo de k-vecinos més cercanos, entre muchas
otras.

3. Elegir un algoritmo de aproximacién de la funcién objetivo: Este paso
consiste en escoger un algoritmo que permita ajustar los parametros de funcién F
para aproximar la funcion objetivo F. Un algoritmo se encarga de minimizar el
error de la funcién F respecto a la respuesta deseada. Esta respuesta deseada se
toma de los datos de entrenamiento.
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2.3.2 Técnicas de aprendizaje Automatico

En la actualidad las aplicaciones del aprendizaje automatico se han expandido a diversas
areas del conocimiento. Lo que ha hecho que se amplien las herramientas disponibles
para utilizar estas técnicas. Actualmente se cuentan con diversas técnicas existentes, las
cuales permiten solucionar problemas diversos. En esta seccién se mencionan algunos de
los algoritmos mas utilizados de aprendizaje automatico.

En figura 2.4 se muestra un diagrama de algunas de las principales técnicas de aprendizaje
automatico y como esta se clasifican. El area de aprendizaje automatico se puede dividir
en dos grandes grupos. Estos son aprendizaje supervisado y aprendizaje no supervisado.
En el caso de la técnica de aprendizaje supervisado, es aquella donde se tiene informacién
de cémo se desea que se comporte el modelo a entrenar. Por otra parte en el aprendizaje
no supervisado, el sistema determina la forma en que el modelo debe comportarse basado
en la informacion con la que se entrena.
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LEARNING
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{
tCLASSlFICATIONJ REGRESSION l { CLUSTERING l
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Figura 2.4: Diagrama de técnicas de aprendizaje automatico [2].

Ademas, las técnicas de aprendizaje supervisado se dividen en dos subgrupos, estos son
técnicas de regresion o de clasificacion. Los problemas de clasificacion como técnica de
aprendizaje supervisado, consisten en agrupar las entradas del sistema dadas sus carac-
teristicas. Es decir, el sistema aprende a discernir a qué grupo pertenece una entrada.
De antemano se conocen la cantidad de grupos, el sistema aprende a reconocer las ca-
racteristicas de los elementos en cada grupo. El otro grupo de técnicas corresponde a
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regresion. Estas técnicas funcionan para aproximar una funciéon continua, por lo que se
busca aprender la relacién que existe entre las entradas al sistema y sus salidas.

El problema que se trabaja en esta tesis se clasifica como un problema de regresion. Esto
porque se sabe de antemano, cudal debe ser la salida para cada entrada al sistema. El
aprendizaje se utiliza para descubrir cudl es la funcién que relaciona la entrada con cada
salida. Especificamente se tiene como entrada una estimacion de pose calculada con el
sistema de prediccién (SPP)y la salida es el error de esta respecto al dato de pose estimado
por la camara. A continuacion se exponen algunas de estas técnicas de regresion.

Modelos de regresiéon lineal.

Los modelos de regresion lineal son muy populares y se han utilizado en muchas aplica-
ciones. Su concepto es facil de comprender y ha sido muy popular en diferentes campos.
Esta técnica consiste en utilizar una funcién lineal sobre los valores de entrada tal como
se muestra en la ecuaciéon 2.9.

g:w[o]*x[0}+w[1]*x[l}—l—...—l—w[p}*x[p}—l—b (2.9)

Como se explica en [3], en esta ecuacién :L‘[O} yx [p} representan variables de entrada del
sistema de aprendizaje, w y b son parametros que el modelo aprende, y ¢ es la prediccion
hecha por el modelo. En el caso mas simple donde se utilice una sola variable de entrada
x [O] la ecuacién tiene la forma y = w [O] * X [0} + b donde w seria la pendiente y b el corte
con el eje y.

En este ejemplo mostrado en la 2.5 se utiliza un modelo de regresién lineal con una
sola variable. Los puntos azules representan los valores de entrenamiento y la linea azul
representa los valores del modelo.

k-vecinos mas cercanos.

Este es uno de los algoritmos utilizados en aplicaciones de regresion. FEste algoritmo
consiste en analizar los vecinos cercanos para estimar el valor de un nuevo punto. Lo que
hace es considerar los valores de los puntos mas cercanos, y el valor del punto corresponde
al promedio de estos valores. Para mayor claridad ver figura 2.6.

En la figura 2.6 se muestra un ejemplo de regresiéon utilizando el algoritmo k-vecinos mas
cercanos. En este caso se utiliza para calcular el valor de 3 puntos, estos puntos son
xo=—15,271 =0.9y zo = 1.5. La estrella verde representa el valor buscado y la estrella
azul representa la prediccion. Los puntos azules representan los datos de entrenamiento.
En este caso se utilizan los 3 vecinos mas cercanos, es decir k = 3, por lo que el valor
buscado se calcula como el promedio de los valores de los 3 vecinos mas cercanos.

Esta técnica requiere de dos parametros principales para configurar el algoritmo. Estos
parametros son la cantidad de vecinos k que se tomaran en cuenta y el otro parametro
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Figura 2.5: Predicciones realizadas con un modelo lineal [3].
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Figura 2.6: Vecinos més cercanos, con k = 3 [3].

es la forma en que se decida medir la distancia entre los puntos. Como desventaja de
este algoritmo se puede mencionar que es lento para realizar predicciones y ademas no es
eficiente cuando se utilizan muchas entradas.
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Maquinas de Soporte Vectorial-Regresion

La técnica de aprendizaje automatico conocida como Maquinas de Soporte vectorial fue
propuesta por Vapnik [26] y [27]. Esta técnica se propone inicialmente para resolver
problemas de clasificacién y luego se extiende a problemas de regresién. En [28] se presenta
el desarrollo matemético del método y de algunas de sus caracteristicas. Se explica la
técnica partiendo desde un modelo sencillo linear, en donde se busca encontrar el modelo
que relacione un grupo finito de datos (x;,4;), x; € R™ ,y; € R. En donde se quiere
encontrar una funcién f(x) tal que esté desviada méaximo una distancia € del objetivo y;
y que sea lo mas "plana” posible (valores pequenos de w).

f(x) =(w,x) +b (2.10)

En caso de una funcién lineal, se tiene el modelo que se muestra en la ecuaciéon 2.10.
Donde (,) representa el producto interior. Como se buscan valores pequenos de w el

problema se reduce a minimizar ||w||? sujeto a las condiciones de las ecuaciones 2.11a y
2.11b.

yi — (w, ;) —b<e (2.11a)
(wym;) +b—y; <e (2.11Db)

Generalizando para cuando el problema de regresién es no factible, se reformulan las
ecuaciones 2.11a y 2.11b. Y se agregan variables de holgura §;,{’ como se muestra en
las ecuaciones 2.12b y 2.12b. Y el problema a minimizar es ||w|]* + C>_(&;,&;), donde

yi — (w, ;) —b<e+¢ (2.12a)
(w, i) +b—y; < e+ & (2.12b)

La constante C' determina el compromiso entre el plano f y la cantidad de desviaciones
mayores a € permitidos. Luego de resolver el problema de optimizaciéon sujeto a las
condiciones 2.12a y 2.12b se obtiene el modelo de la ecuacién 2.13. En [28] se muestra el
desarrollo matematico completo.

fla) = (o —af){w,x) +b (2.13)

Donde «;, af se conocen como vectores de soporte. Como se explica en [28], los vectores
de soporte son aquellos puntos x; en los cuales el error de interpolaciéon es mayor o igual
a €. Los puntos en los que el error de interpolacién es menor que € nunca son vectores



2 Marco tedrico 23

de soporte, y no se toman en cuenta en la solucion. Cuando se encuentran los valores
que no clasifican para ser vectores soporte, estos pueden ser eliminados del conjunto de
datos, y si se resuelve el problema de regresiéon nuevamente sobre el conjunto reducido se
encuentra la misma solucion.

® ErrorsVs Liwss
Margin S¥s
@ Non-5Vs

X

Figura 2.7: Diagrama del funcionamiento de la técnica de Méquinas de Soporte Vectorial
para Regresién. Adaptada de [4].

En la figura 2.7, se explica el principio de funcionamiento del algoritmo de maquinas de
soporte vectorial para regresion. En linea discontinua se representan las funciones del
borde del tubo que se construyen a partir de los vectores soporte. En el centro de este
tubo se tiene en linea continua la funcién f(x) que representa al modelo buscado. Los
puntos azules representan aquellos puntos del conjunto total de datos que no se consideran
como vectores soporte, son todos aquellos que se encuentran dentro del tubo. En verde
con el centro blando se representan los puntos que estan justamente en el borde del tubo,
con aquellos puntos que estan a una distancia ¢; de la funciéon f. Finalmente aquellos
puntos fuera del tubo se representan en verde con el centro rojo, los cuales estan a una
distancia &; del borde del tubo. Todos los puntos verdes se consideran vectores soporte.

En la ecuacién se tiene el modelo para problemas lineales. Cuando se tratan con problemas
no lineales, se suele cambiar el operador del producto interior (x,y) por una funcién
ntcleo k(x,y). A continuacién se muestran algunos ejemplos de nicleos utilizados que se
mencionan en [28].

a) Polinomio: k(z,y) = ((z,y) +1)%,d =1,2,3...
b) Funciones de base radial: k(z,y) = e~ l#=v*/o*,

¢) Redes neuronales de dos capas: k(x,y) = tanh(b(x,y)—c), (para ciertos valores de b y c).
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Redes Neuronales Artificiales

Esta técnica esta basada en la estructura de las neuronas que se encuentra en el cerebro.
En la figura 2.8 se tiene la estructura de una neurona tal como se encuentran el cerebro
humano. Cada una de estas partes tiene una funcién, las dendritas es la entrada de
informacion de la neurona, el cuerpo de la célula es el encargado de procesar estos datos
de entrada y finalmente generar una salida que se envia por el axén. Las neuronas en el
cerebro comunican la informaciéon por medio de senales electroquimicas.

Cell Body

Dendrites

Figura 2.8: Estructura bésica de una neurona [5].

En el cerebro humano existen redes de millones de neuronas conectadas de cierta manera
para poder realizar todas sus funciones. Estas grandes redes de neuronas le permiten
al cerebro procesar toda la informaciéon sensorial que se percibe del ambiente y tomar
decisiones. La capacidad de aprender, de tomar decisiones, la consciencia y todos los
atributos cognitivos del ser humano ocurren gracias a estas estructuras complejas que
existen en el cerebro.

Con esta estructura en mente se plante6 un técnica de aprendizaje automatico que in-
tenta copiar este comportamiento de las neuronas [6], para aprovechar su capacidad de
procesamiento. Es de esta manera como nacen las Redes Neuronales Artificiales, que se
han convertido una de las técnicas mas populares por su gran potencial para resolver
problemas y su gran variedad de aplicaciones.

Con el fin de lograr aproximar esta arquitectura se plantea una unidad béasica de calculo
llamada perceptron, la cual se comporta méas o menos como una neurona. En la figura 2.9
se muestra la estructura del perceptron, donde al igual que las neuronas consta de tres par-
tes principales en su funcionamiento. Se tiene un vector de entradas x = [1, 21, za, ..., |7,

una salida o y una seccién de procesamiento compuesta por la suma net y la funcion de
activacion o(net).

El perceptrén realiza un mapeo de un vector de valores de entrada y a una tnica salida
en un intervalo cerrado que generalmente es [-1,1] o [0,1]. Para logralo primeramente se
calcula la suma net, que consiste en la suma de la multiplicacién de cada uno de los
elementos del vector x por los elementos del vector w = [wg, wy, wa, ..., w,|T. El vector
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Figura 2.9: Estructura del perceptrén con funcién de activacién tipo sigmoide [6].

w se conoce como el vector de pesos, este vector es calculado utilizando los datos de
entrenamiento. Posteriormente, el valor de la suma net se mapea a un valor dentro del
intervalo [-1,1] o [0,1] utilizando lo que se conoce como la funcién de activacién. Esta
funcién generalmente es la funcion signo, la funcién sigmoidea o la funcién tangente
hiperbdlica.

Esta estructura del perceptrén tal como se muestra en la figura 2.9, no es muy efectiva
en la tarea de aproximar funciones complejas. La verdadera efectividad de esta técnica
se obtiene cuando se utiliza un arreglo de varios perceptrones en forma de red. Esta red
de perceptrones es lo que se conoce como Red Neuronal Artificial. En la figura 2.10 se
tiene una red simple, se dice que se tiene una red de 3 capas, una capa de entrada de 4
neuronas, una capa oculta de 3 neuronas y una capa de salida de 1 neurona.

Figura 2.10: Red Neuronal Artificial con dos capas ocultas [3].

Esta técnica es mas compleja que las que se mencionan anteriormente, ya que cuenta con
una gran cantidad de parametros a configurar. Algunos de estos parametros principales
del modelo son la cantidad de capas a utilizar, la cantidad de neuronas por capa y la
funcién de activacion en cada capa.
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Capitulo 3

Infraestructura de experimentacion

En este capitulo se brinda una descripcion de la infraestructura que fue necesario confi-
gurar para el desarrollo de este proyecto. Se describen aquellos sistemas con los cuales
se realizan trabajos previos y arreglos necesarios para realizar este proyecto. En la pri-
mera seccién se describen los trabajos realizados en la calibracién de algunos parametros
fisicos de la mano DLR Hit II. Luego se menciona el papel del simulador del robot hu-
manoide en el desarrollo del proyecto. Finalmente se presenta una descripcién sobre los
pasos realizados en la implementacion de un sistema de visién para la captura de pose
del objeto.

3.1 Configuracion del robot

Para poder poner a funcionar el robot, fue necesario configurar algunos parametros fisicos
en el sistema de control propuesto por Federico Ruiz. Esto porque su tesis [1] fue desa-
rrollada con el robot TUM Rosie, y este usa como extremidad el mismo Brazo KUKA
LWRH+, pero utiliza la mano DLR Hit y no la mano DLR Hit IT como la que se tiene en el
Arcos Lab. Estas manos tienen caracteristicas fisicas diferentes. Este sistema de control
que plantea Federico Ruiz en su tesis, utiliza control por impedancia, por lo que el robot
debe tener conocimiento sobre los parametros fisicos del efector final a utilizar, en este
caso la mano DLR Hit II. Los pardmetros que interesan en este caso son la masa total de
la mano y las coordenadas de posicion de su centro de masa.

Para estimar estos pardmetros de la mano se utilizan los sensores que tiene disponibles
el brazo KUKA del robot. Asi que se conecta la mano en el brazo y se miden los valores
de torque y fuerza en la trama final del brazo y se calcula la informacién deseada. Se
aprovechan los sensores del robot para estimar estos parametros, ya que se asegura que
los datos sean consistentes con la informacion utilizada durante el control. Ya que se
recolecta la informacién con los mismos sensores que se utilizan para realizar el control.

Para este experimento de toma de datos, se desplaza el brazo en varias posiciones, con
el fin de alcanzar las poses de la mano DLR Hit II deseadas para realizar medicién. Las
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Figura 3.1: Poses de la mano DLR Hit II, para el calculo del centro de masa en una
configuracion definida.

poses que se buscan son aquellas en donde uno de los ejes (de la trama de la mano)
esté paralelo a la direccion del vector de gravedad. En este paso se logra estimar la masa
directamente, ya que la fuerza de gravedad se mide tinicamente en uno de los ejes, ademéas
el célculo de torque también se simplifica.

En la figura 3.1 se muestran tres diferentes poses en las que se colocé la mano para
recolectar datos, se tiene que en cada una de estas poses se tiene un eje diferente alineado
con el vector de gravedad. De una sola pose se pueden obtener todos los datos de la
mano deseados. Se utilizan las poses con ejes diferentes para evitar la influencia de la
imprecision de alguno de los sensores en una de las poses, se busca generalizar los datos
para todo el area de trabajo.

Tabla 3.1: Datos de primera orientacion

Resultado F, F, F, T, T, T,
Promedio 1.029 1.445 17.836 2.995 0.224 0.123
Desv.Est 1.54 1.09 0.39 0.09 0.46 0.13
Desv.Est % | 150.06 % 7534 % 217 % 2.96 % 20718 % 104.70 %

*La promedio de la fuerza tienen unidades de N, el torque tienen unidades de N - m. Los

datos de fuerza y torque tienen incertidumbres iguales a £+0.001.

Para la toma de datos se mantiene la orientacién con uno de los ejes paralelos a la direccién
del vector de gravedad y se mueve a diferentes posiciones. Para cada pose que se realiza
en una orientacion se toma los datos que reporta el Brazo KUKA LWR+ y se tabulan tal
como se muestra en las tablas 3.1, 3.2 y 3.3. En donde cada tabla representa el resumen
de valores que se obtuvo al escoger una orientacién y tomar datos de diferentes posiciones.

En las tablas 3.1, 3.2 y 3.3 se puede ver en algunos casos la magnitud de el porcentaje
de desviacién estandar (Desv.Est %) presenta valores muy elevados, pero son condiciones
esperadas. Esta situacién se da en aquellas magnitudes que deberia ser cero y por impre-
cisiones y ruido en los sensores no lo son. Por ejemplo en la tabla 3.1, se tiene la mano
en una orientacion en la cual el eje z se encuentra alineado con la direccién del vector de
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Tabla 3.2: Datos de segunda orientacién

Resultado F, F, F, T, T, T,
Promedio 0.07 20.11 1.50 1.86 0.03 0.27
Desv.Est 0.81 0.41 1.16 0.11 0.19 0.16
Desv.Est % | 1137.92% 2.04 % 77.60 % 6.07 % 606.25 % 68.62 %

*La promedio de la fuerza tienen unidades de N, el torque tienen unidades de N - m. Los

datos de fuerza y torque tienen incertidumbres iguales a +0.001.

Tabla 3.3: Datos de tercera orientacion

Resultado F, E, F, T, T, T,
Promedio 1.50 18.47 1.40 1.92 0.86 0.52
Desv.Est 0.64 0.28 0.09 0.17 0.16 0.07
Desv.Est % | 51.16 %  1.52 % 6.31 % 8.80 % 18.45 % 13.59 %

*La promedio de la fuerza tienen unidades de N, el torque tienen unidades de N - m. Los

datos de fuerza y torque tienen incertidumbres iguales a £0.001.

gravedad, por lo que idealmente solo esta componente de fuerza deberia ser diferente de
cero, pero no es asi. En este caso de la tabla 3.1 las fuerzas F, y F, se ignoran para los
calculos.

Con estos datos y utilizando las ecuaciones 3.2 y 3.1 se pueden obtener los datos que se
requieren para el sistema de control. En la tabla 3.4 se muestra el resumen de los datos
estimados. Se tiene el valor de masa de la mano asi como los valores de las coordenadas
del centro de masa respecto a la 1ltima trama del brazo.

F
m= — (3.1)
g
Donde para este caso se utilizé g = 9.81m/s>.
T
L=— 3.2
I (3.2)

Donde F'y T representan los datos de fuerza y torque medidos por el brazo, respectiva-
mente. La variable m es la masa calculada y L una coordenada del centro de gravedad.

Tabla 3.4: Tabla resumen de resultados

Resultado Masa L, L, L,

Promedio 1.936 4+ 0.001 0.01810 £ 0.00005 0.1537 + 0.0002 0.0958 £ 0.0002
Desv.Est 0.110 0.00891 0.0203 0.0071
Desv.Est % 5.68 % 49.23 % 13.03 % 7.360 %

*La masa tiene unidades kg y las distancias a los centros de masa unidades m.
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3.2 Simulador

Durante el desarrollo de este proyecto fue necesario hacer uso del simulador [7] del robot
desarrollado por Federico Ruiz. Esto porque facilita realizar las pruebas de los algoritmos
de toma de datos, sin necesidad de utilizar el robot real. Las instrucciones para poder
instalar este simulador se encuentran en la pagina del Arcos-Lab [7].

Figura 3.2: Imagen de la pantalla de visualizacion grafica del simulador.

Este sistema de simulacion presenta la ventaja de que se utiliza exactamente el mismo
sistema de control que se utiliza en el robot real. La simulacién hace uso de todos los
modulos que usa el robot mientas hace rutinas de manipulacién de objetos. De esta
manera, es posible desarrollar el software de adquisicién de datos que se logre comunicar
con el sistema de la simulacion y posteriormente este sistema de adquisicion de datos se
conecta al robot real.

Entre las principales ventajas que esto brinda, estd la proteccion al robot, ya que al
encontrarse en una fase de prueba inicial, en la simulaciéon se trabaja en un ambiente
controlado y sin riesgo de accidente. Si se hicieran las pruebas directamente en el robot
fisico, algun fallo en el sistema podria provocar un movimiento indeseado que danara al
robot o atentara contra la integridad fisica de algiin miembro del laboratorio.

Otra ventaja importante es que el robot es utilizado por otros miembros del laboratorio
para diferentes proyectos, por lo que su disponibilidad es limitada. Utilizando el simu-
lador, se pueden desarrollar aplicaciones y hacer pruebas sin interferir con otros grupos
de trabajo. Ademas, el uso del robot esta sujeto al horario de uso del laboratorio, lo que
limita las horas de trabajo.
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3.3 Implementacion del sistema de vision artificial.

El sistema de control planteado por Federico Ruiz [1] requiere la implementacion de
un sistema de medicién de pose alternativo, esto porque como ya se ha mencionado la
estimacion de pose desde el sistema de prediccién presenta errores. Este sistema de
medicion alternativo consta de una camara de video que utiliza un sistema de vision
artificial para estimar la pose del objeto.

Como parte de este proyecto se incluye como objetivo la configuracién e implementacion
de este sistema de visién, ya que no se ha probado en el nuevo robot del Arcos-Lab. En
esta seccion se explica el procedimiento para instalar la caAmara y ademas se implementa
una pequena interfaz de comunicacién con el resto de sistema de control.

Esta interfaz permite comprobar el correcto funcionamiento del sistema de visién asi como
su compatibilidad en la comunicacién de datos con el sistema de control. Este médulo de
interfaz se utiliza inicamente para comprobar el funcionamiento del sistema de vision y
de la comunicacion correcta con otros médulos del robot, no se utiliza dentro del sistema
de control.

3.3.1 Sistema de vision artificial

Para la captura de la pose real del objeto, se implementa un sistema de vision artificial
utilizando ROS (Robot Operating System) [29], y diferentes paquetes que se expli-
caran a continuacion para la toma y procesamiento de las imagenes para calcular el dato
de pose.

La funcion del sistema de visién es tomar las imagenes directamente de una camara,
procesarlas y producir como salida un vector de pose. Desde el punto de vista de software,
se puede subdividir este sistema de visién en varias etapas principales, tal como se muestra
en la figura 3.3.

Este diagrama de flujo de informacién presentado en la figura 3.3 se implementa completa-
mente en ROS. Se utiliza ROS por su flexibilidad y variedad de herramientas disponibles
para aplicaciones de visién artificial. Ademads que brinda una gran compatibilidad y facili-
dad de comunicacién entre diferentes paquetes. También es un software muy utilizado en
el Arcos-Lab, al ser de cédigo abierto, este se utiliza en aplicaciones de robética dentro del
laboratorio. El sistema de vision consiste en una serie de paquetes de ROS que se utilizan
en conjunto para estimar la pose de un marcador utilizando imagenes obtenidas desde
una camara. El flujo de informacién entre los paquetes de ROS se muestra en el diagrama
de flujo mostrado en 3.3. El inicio de este diagrama es la cdmara, aqui se utilizé6 una
camara web de la marca havit modelo HV-N606 , para recolectar imagenes. El paquete
Gscam [30] se encarga de comunicar dentro del ROS la imagen de la cdmara y publica
ademads la informacién de calibracién de la cdmara. Esta informacién de la camara la
toma de un archivo de calibracién llamado Calibratiom_info. El archivo de calibracion
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Calibration_info

' . '
ARTooclKit
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i ) i N
Gscam ar_pose
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Figura 3.3: Diagrama del sistema de visién.

Calibratiom _info se genera automaticamente con un procedimiento que se explica en la
seccion 3.3.2.

El paquete Image Proc [31] se utiliza para corregir la distorsion de las imdgenes de la
camara. Y comunicar una imagen sin distorsién al paquete Rviz, el cual ofrece una he-
rramienta de visualizacién de la pose del objeto. Este paquete utiliza realidad aumentada
para sobreponer un eje de referencia sobre le marcador para ilustrar la pose del objeto,
tal como se muestra en la figura 3.5.

camera

fcamerafimage_rect

gscam_driver_vél

 Tascam driver vai S |
|

Jecamerafimage_proc fcamerafimage_mono

Jcamera/camera_info ‘

world_to_cam

Iworld_to_cam

ar_pose

fvisualization_marker |
i | ar_pose_bridge_21709_1509563203051

\.:g‘ |
far_pose_marker ;—@e_bridge_n'.-'09_1509563203051

Figura 3.4: Diagrama de los nodos en ROS del Sistema de Visién.

El paquete Ar pose [32] se encarga de estimar la pose a partir de imagen y la informa-
cion de calibracion que obtiene del paquete Gscam. Ar pose utiliza dos vectores, para
publicar la pose en un tépico de ROS. Se publica un vector de posicion de la forma
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pos= [xl To .’,C3j|7 donde cada z; representa una de las tres coordenadas de posicion del
centro del marcador respecto a la camara en un espacio 3D. Por otra parte la orienta-
cién del marcador se publica como quaternio de la forma q= [ql G2 g3 q4], en donde

posteriormente deberemos transformar a angulos de rotacién.
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Figura 3.5: Visualizaciones de la pose de un objeto en realidad aumentada, en Rviz

Junto al paquete Ar pose, se utiliza Rviz [33], un paquete que brinda un ambiente
de visualizacién en 3D. En este caso Ar pose utiliza Rviz para brindar al usuario una
visualizacién en realidad aumentada de la pose del objeto, junto con una representacion
de las tramas del objeto y la camara, lo que facilita la compresion de la informacién y
permite comprender el correcto funcionamiento del calculo de la pose.

En la figura 3.5 se muestra la vista general de Rviz, que contiene las dos ventanas prin-
cipales de visualizacion. En la ventana 1 se tiene una vista de realidad aumentada de la
pose del marcador, se ilustra con tres lineas los ejes de la trama. En la ventana dos se
representan las tramas del objeto y de la cAmara unidas por una linea amarilla, esta repre-
sentacion muestra en tiempo real los movimientos del objeto en el espacio, manteniendo
la trama de la cAmara estatica. Esta visualizacion se muestra en tiempo real mientras se
mueve el objeto.

3.3.2 Procedimiento calibracion de la camara

Como parte del procesamiento de las imagenes en el sistema de vision, es necesario realizar
una rutina de calibracién de la cdmara. Esta rutina se explica en detalle en [34], donde
el algoritmo realiza la calibracion al tomar diferentes muestras de fotografias capturadas
desde la camara.

En la figura 3.6 se muestra el patron utilizado para calibrar la cdmara. Este patron es un
tablero de 9x7 cuadrados, el cual se puede imprimir en cualquier dimensién e indicarle al
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software la medida real de la longitud del lado de unos de los cuadros en el papel impreso.
Este patron es conocido por el software por lo que al tomar muestras de iméagenes logra
estimar la distorsién del patron en las muestras.

Figura 3.6: Checkerboard 8x6 para la calibracién de una camara.

El software es capaz de interpretar la imagen y medir los niveles de distorsion sobre la
imagen. Tomando diferentes fotos de muestras sobre el patron la aplicacién es capaz de
calcular como se distorsionan las lineas rectas del patréon utilizado. Esta informacién le
permite calcular las constantes ki, ko, k3, k4, ks, k¢ y p1 vy p2 del filtro explicado en [34].

En la figura 3.7 se tiene la ventana de la aplicacién de calibracién en donde se le pre-
senta el patron. Como parte del procedimiento, la aplicacién coloca puntos de colores
en los vértices internos del patrén y los une con lineas, de esta manera se asegura que la
aplicacion esta identificando el patron de manera correcta.

display (i alefiat s

scale  (0DO/L00) (I
[x=620, y=308] ~ A:197 G197 B:167

Figura 3.7: Aplicacién de calibracién de la cdmara.
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Para obtener resultados correctos de la rutina de calibracién es importante mover y rotar
el patron impreso a lo largo del campo visual de la caAmara, para que la aplicacion tenga la
mayor cantidad de informacién posible para calcular la informacion de calibracién. Esta
aplicacion cuenta con 4 indicadores en la derecha de la ventana, que muestran cuando ya
se tiene informacion suficiente para estimar los datos de correccién de la imagen. Para
lograr suficiente informacién en los indicadores X y Y es necesario desplazar el patrén
de izquierda a derecha y de arriba hacia abajo sobre todo el campo visual de la camara.
Para mejorar el indicador Size, se tiene que alejar y acercar el patron de la camara, y
finalmente el indicador Skew, se logra mejorar al rotar el patron en diferentes direcciones.

Cuando se tiene informacién suficiente el boton Calibration cambia a color verde como
se muestra en la figura 3.7. Posteriormente se presiona este botén en la ventana y la
aplicacion se toma unos segundos en calcular la informacion de calibracién de la camara.
El paso final es presionar el botéon Save con el cual la aplicacion guarda la informacion
automaticamente en el archivo Calibration_info.

3.3.3 Modbdulos de prueba del sistema de vision.

En esta seccién se explica el sistema planteado para realizar pruebas de comunicacion
entre el sistema de visién y el resto del sistema de control. Este sistema consiste en
diferentes médulos que se comunican entre ellos utilizando Yarp [35]. El sistema que se
plantea realiza la tarea de almacenar la pose que calcula el sistema de prediccion y la
pose que se estima desde el sistema de vision. Yarp es el sistema para comunicacion que
se utiliza en el sistema de control del brazo del robot humanoide propuesto por Federico

Ruiz [1].

En la figura 3.8 se muestra el diagrama de flujo de informacién entre los diferentes modulos.
El sistema se disena para establecer comunicacion entre el sistema de vision y el con-
trol del brazo. El sistema conecta y comparte informaciéon entre el sistema de vision
(médulo ar_pose) , el sistema de prediccién (mddulo planar_slider) y el sistema de
control (médulo slider_control) , y finalmente genera un archivo donde se almacena la
informacion de pose del sistema de prediccién y la pose que estima la camara.

El sistema esta compuesto de canales de comunicacién entre los modulos, que permiten
tener tareas ejecutandose simultdneamente y compartiendo informacion entre ellas. Cada
modulo esta disenado para realizar una tarea especifica. De manera general un modulo
recibe informacion, la procesa y envia el resultado al siguiente modulo para ejecutar otra
tarea.

3.3.4 Modulo: planar_s_bridge

Este modulo se cred para llevar la informacion desde el sistema de prediccién hasta el
moédulo data_bridge encargado de almacenar los datos en un archivo. Su tarea es recibir
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ar_pose planar_slider slider_control
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Figura 3.8: Diagrama de bloques para la adquisicion de datos de error de pose.

la matriz de transformacién desde el modulo de prediccion y calcular los valores de tras-
lacién y rotacion de la caja, para luego enviarlos preparados hasta el nuevo médulo. Para
realizar esta comunicacion se aprovecha la infraestructura que ya existe en el modulo de
prediccion utilizando Yarp.

En la figura 3.9 se explica como estd disenado el funcionamiento de este modulo. Al ser
un médulo que funciona con Yarp, se deben crear y configurar nuevos puertos, capaces
de recibir la matriz de transformacion desde el sistema de prediccion. Para que este
modulo funcione, es necesario antes realizar algunos cambios en el sistema de prediccion
planar_slider. Estos cambios consisten en crear un nuevo puerto en Yarp capaz de poder
transportar la matriz 4x4 de transformacion.

También es necesario crear un puerto de salida para comunicar el dato de pose hasta el
modulo data_bridge. En cada iteracion del algoritmo se revisa si en el puerto de entrada
del moédulo hay un nuevo dato, si es asi, se procede a hacer lectura del dato. Este dato
es una matriz de transformacién de la forma:

rii T2 Tiz T4 cos(0,) —sen(f.) 0 =z
eaia T91 To2 T923 To4 Sen(¢96> COS(QC) 0 Yy
Torigen = = (33)
31 T332 T33 T34 0 0 1 0
Tar T4 T43 T44 0 0 0 1
Al ser un movimiento en el plano, se tiene que la matriz de transformacién Toir, va

desde el origen hasta el centro de la caja. Esta tiene la forma de una matriz con una
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Figura 3.9: Diagrama de flujo del médudo: predictor data bridge.

Unica rotacion en el eje z y traslaciones en el eje x y en el eje y. El origen es una trama
fija y se utiliza como referencia universal para todo el sistema.

Teniendo la matriz disponible se calculan los valores de traslacion y rotacién de la caja
respecto a la trama origen. Para lograr esto se utiliza cinemética inversa sobre la matiz
de transformacion:

Te =T14 (34)
Yo = Toy (3.5)
0. = arctan 2(ryy, 711) (3.6)

Después de utilizar las ecuaciones 3.4, 3.5 y 3.6 se almacenan los 3 datos en un vector
de la forma pose.=[z.,y., 0.]. Finalmente, en el tiltimo paso del algoritmo se envia este
vector por le puerto de salida y se vuelve a esperar un nuevo dato de entrada.

3.3.5 Modulo: ar_pose_bridge

Este médulo establece un puente de informacion entre el sistema de visién y el médulo
encargado de generar el archivo de datos. Su tarea es recibir los vectores pos y q 'y
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obtener de estos los valores de pose de la caja. Al ser un movimiento en un solo plano, se
calculan dnicamente dos coordenadas de traslacién y una de rotacién.

El médulo ar_pose_bridge, debe ser capaz de comunicarse con el médulo ar_pose del sis-
tema de vision artificial , implementado en ROS, y con el médulo que almacena los datos
que utiliza Yarp. Por lo que para poder integrarse al resto del sistema, debe comunicarse
usando ambos métodos.

Crear puerto de
salida en Yarp

¥

Suscribirse al tdpico
de ROS del mddulo
ar_pose.

¢ Hay datos en
el tdpico?

A

Leer los vectores pos
y g del tdpico en
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L J

Calcular la matriz de
transformacion

'

Transformar la matriz
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deseadas

v

Calcular vector de
pose

Enviar vector por el
puerto de salida de
[Yarp

-

-

I

Figura 3.10: Diagrama de flujo del médulo: Camera data bridge.

El primer paso en el algoritmo serd crear un puerto de comunicaciéon en Yarp para la
salida de datos al siguiente médulo. Este puerto debe ser capaz de manejar datos de la
forma %:[xc, Ye, 0c]. Luego debe suscribirse al tépico /ar_pose_marker en ROS del
Sistema de Vision, para poder recibir los datos en forma de vector pos y q, tal como se
amplia en la seccién 3.3.1.

La siguiente etapa del algoritmo es esperar a que se envien datos al topico /ar_pose_marker,
para poder tomarlos y calcular la matriz de transformacion a partir de los vectores pos
y q. Como se explica en [36], el cdlculo de la matriz se realiza como se muestra en la
ecuacion 3.7.
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T Tz Tz T 1 203 — 247 2023 — 201G 2G2qs +2q1g3 T
pmarcador _ |21 T2 T3 T2u| 202g5 + 20191 1 —2g5 — 24§ 2G3q4 — 2q1q5 72
e T3l Ts2 T33 T34 202qs — 2103 2q3qa + 2q1g3 1 — 203 — 2q5 s
741 T2 T4z Taa i 0 0 0 1 |
(3.7)

Donde los valores provienen de los vectores pos:[xl To .1'3} y 9= [ql G2 g3 q4]. to-
mados del médulo ar_pose del sistema de vision.

Tmarcador
camara

Con la matriz homogénea , se logra conocer la relacion entre la trama de la
camara hasta la trama del marcador pegado en la caja. Es decir, se conoce la pose del
marcador respecto a un sistema de referencia de la camara, por lo que se realizan las
transformaciones necesarias para obtener la matriz desde la base del robot hasta el centro

de la de la caja.

Transformaciones de las tramas

Para que la informacién de pose de la caja que brinda el sistema de visién, coincida con
la informacion que brinda el sistema de prediccion, es necesario dar las coordenadas de la
caja desde su centro como se muestra en la figura 3.11. Por esta razon hay que realizar
una serie de transformaciones de la informacion que nos brinda la cdAmara. En la ecuacion
3.8 se muestran las transformaciones propuestas para lograr obtener 7°%“

origen"
caja  __ mrcamararmarcadorcaja
Tom’gen - Torigen Tcdmara Tmarcador (38)
Del sistema de visién se conoce T'mereader v conociendo la orientacién y la posicién del
. . Caja .
marcador en la caja, se puede calcular la matriz 77 2" . con facilidad.

En la figura 3.11 se muestran ambas tramas, en el marcador y en el centro de la caja. La
trama del marcador se tiene por defecto desde el sistema de visién que se implementé6. Por
lo que utilizando los angulos de Euler sobre ejes fijos para la transformacion, es necesaria
una rotacién de 180° respecto al eje x y una rotacion de 90° respecto al eje y. Ademas,
se hace una traslaciéon de —d/2 sobre el eje z, donde d es el ancho de la caja.

Conociendo las rotaciones y traslaciones necesarias se calculan las matrices de transfor-
macion correspondientes. La rotacién de 180° respecto al eje = se obtiene como se muestra
en la ecuacion 3.9, la rotacién de 90° respecto al eje y se muestra en la ecuacion 3.10 y
finalmente se tiene una traslacién de —d/2 sobre el eje z que se muestra en la ecuacién
3.11.
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Figura 3.11: Transformaciones de la trama de la caja hasta la trama de la caja.

(1 0 0 0
R, (180°) oot v o (3.9)
* oo -1 0 '
0 0 0 1
(0 0 1 0]
I P (3.10)
Y -1 000 '
(0 00 1)
(100 0 |
T,(d/2) croo (3.11)
’ o0 1 —d)2 '
000 1 |
Utilizando las ecuaciones 3.9, 3.10 y 3.11 se tiene que T°%%  se escribe como:
[0 0 1 0 |
e T.(d/2) R, (180°) R, (90°) oot (3.12)
marcador ~ % T Y - 1 0 0 —d/2 :
0 0 0 1

: A caja : marcador :
De la ecuacion 3.8 para calcular T, ., ya se calcularon la matriz T_277%%" v la matriz

caja . ’ .
T wdor Y €8 Necesario ahora conocer la pose de la cdmara respecto al origen para poder
calcular T, Para calcular esta transformacion se tienen que es particularmente dificil
determinar la pose de la trama de la camara respecto a la trama origen, esto porque no

se conoce con certeza donde esta la trama de la camara. Ademads, no se cuenta con un
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método confiable con el cual se pueden medir los angulos entre ambas tramas, por lo que
se decide calcular esta matriz de manera indirecta.

Marcador

Figura 3.12: Tramas importantes del sistema.

Tcdmara
origen

conocida respecto al origen. De la caja se conoce con exactitud la ubicacién de su trama

El método que se plantea para estimar la matriz es colocar la caja en una pose

y dada su geometria prismatica permite con facilidad colocarla en una pose deseada.
Conociendo la pose de la caja se tiene una matriz T2 instantdnea conocida que se

- origen
‘ caja
denotara como T, .,

. caja 1 : : marcador
Conociendo T, utilizando una pose conocida, la matriz 7770

. caja
y la matriz T, > .

la matriz T, como se muestra en la ecuacion 3.13 que se obtiene al despejar T

de la ecuacién 3.8.

del sistema de vision
como se explicé anteriormente en la ecuacion 3.12, se puede calcular

camara __ marcador\—1 (rpcaja —1rpcaja

Tom’gen - (Tcdmara ) (Tmarcador) Torigen (313)
Este método permite que cada vez que se cambie la camara de posicién, se podra estimar
la matriz con facilidad. Se puede establecer cualquier posicién y orientacién conveniente
de la camara, siempre y cuando se tenga la caja dentro del campo de visién. Se puede

calcular Tcamara

origen. SILconocer con certeza la posicion de la cdmara.

3.3.6 Moddulo: slider_control

Para poder recolectar los datos de pose de los médulos ar_pose_bridge y el modulo
planar_s_bridge es necesario ademas obtener informacién del sistema de control disenado
por Federico Ruiz [1]. El médulo slider_control tal como esté planteado, es el encargado
de manejar el flujo de acciones y comandar senales al robot para que este se mueva.
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En este médulo se describe un algoritmo que describe las etapas para poder manipular
un objeto. El primer paso de esta rutina es llevar el brazo a una posicién inicial prees-
tablecida, la cual sea favorable para el robot. El siguiente paso es aproximarse a la caja
hasta lograr contacto con esta. Luego el robot realiza la manipulacién de la caja hasta
llevarla hasta la pose final. Finalmente , cuando se logra la pose final, se lleva el brazo a
una posicion lejos de la caja y termina la rutina.

Del moédulo slider_control es necesario saber la informacion de cuando inicia y cuando
termina la labor de manipulacién, es decir, cuando el robot entra en contacto con la caja
y cuando termina este contacto. Por lo que es necesario realizar una modificaciones a
este modulo para habilitar la comunicacién de estos datos hacia el modulo data_bridge
descrito en la seccion 3.3.7.

Estas modificaciones consisten en crear este método de comunicacion utilizando Yarp. En
este caso se requiere enviar una variable desde el médulo slider_control indicando en qué
etapa de la rutina se encuentra. Por lo que se crea un puerto de Yarp para transportar esta
variable hacia el médulo Save Data. Estudiando el algoritmo del médulo slider_control
es posible determinar el momento en que el robot entra en contacto con la caja y cuando
se aleja de esta. Conociendo esta informacion es posible editar el algoritmo para que en
estos puntos se envie la variable correspondiente por el puerto de Yarp.

3.3.7 Moébdulo: data_bridge

La funcion de este mdédulo es recibir los datos de los diferentes médulos y almacenar la
informacion en un archivo. En este algoritmo el primer paso es crear tres puertos de
entrada de Yarp para recibir los dos datos de pose del médulo planar_s_bridge y del
modulo ar_pose_bridge, y el dato de control proveniente del modulo slider_control. El
siguiente paso es conectar estos puertos con los puertos de salida de estos tres mdédulos
para asegurarse que hay comunicacion desde el inicio.

Una vez que se logran conectar los puertos, la siguiente etapa es hacer lectura del puerto
del planar_slider para evaluar si la variable que se obtiene indica si el robot ya entrd
en contacto con el objeto. Si la variable indica que aun no hay, este vuelve a revisar
el puerto hasta que la variable cambie de estado. Cuando esta variable indica que si
ya hay contacto, se entra a un ciclo que recolecta la informacion de los otros puertos
que comunican la pose, y ademéas hace lectura del puerto del planar_slider hasta que
la variable cambie de estado e indique que se alcanzé la pose final deseada y el robot
pierde contacto con la caja. Cuando esto ocurre se detiene la lectura de los puertos y se
almacenan los datos en un archivo.

Del médulo planar_s_bridge se recibe un vector de la forma posep=[z,,y,,0,] y del

moduloar_pose_bridge se recibe un vector de la forma pose.=[z.,y.,0.. Estos datos
recibidos se almacenan en el formato de dato tipo diccionario. Cuando la caja alcanza su
pose final, se detiene la recoleccién de datos. Finalmente, se almacena este diccionario en
un archivo que pueda ser utilizado posteriormente para estudiar los datos guardados.
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rear puertos de entrada en Yarp, para comunicar con los
mddulos ar_pose_bridge, planar_s_bridge y control_slider

(Crear puertos de entrada con los mddulos ar_pose_bridge,
planar_s_bridge y control_slider.

U

[

i Hay datos en
el puerto del
control_slider?

El dedo ya esta
en contacto con

lacaja?

El dedo perdio
el contacto con

la caja?

planar_slider?

Almacenar el diccionario con los datos
de pose y error en un archivo

del planar_s_bridge?

¢Hay datoen
el puerto del
ar_pose_bridege

!

|Calcular el vector de error de pose.

v

|Agregar los datos a un diccionario.

Figura 3.13: Diagrama de flujo del médulo Save Data.
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Capitulo 4

Sistema compensador de error.

Se cuenta con un sistema de control que permite que un robot humanoide pueda deslizar
una caja sobre una superficie utilizando el dedo de una de sus extremidades. Este sistema
de control incluye un sistema de prediccion de pose que tiene funcion de estimar la pose de
la caja mientras esta es deslizada por el robot. Como se ha expuesto anteriormente, este
sistema de prediccién utiliza un modelo de la caja con algunas debilidades, que causan
que los valores de pose calculados contengan un error.

En este capitulo se explican los pasos que se realizaron para el desarrollo del sistema
compensador de error para disminuir el error de este sistema de prediccion de pose. En el
capitulo se describen inicialmente los detalles sobre cémo se plantea la solucién propuesta
en este médulo compensador. Luego se profundiza en el planteamiento del algoritmo de
aprendizaje automatico. Finalmente se describen varios experimentos donde se utilizan
diferentes escenarios de prueba para medir el desempeno del sistema de prediccion de
pose, y ademas estos experimentos buscan evaluar la habilidad del médulo compensador
para corregir el error en estos escenarios.

4.1 Solucién propuesta.

El objetivo del trabajo fue desarrollar un sistema que permita disminuir el error que tiene
el sistema de prediccién de pose de un objeto, propuesto por [1]. Se quiere que el sistema
de prediccién (SPP) logre estimar la pose de caja correctamente disminuyendo el error
que existe en el modelado del objeto. Para atacar este problema se plantea un modulo
de compensacién de error que permita al SPP calcular con menor error la pose. Este
sistema de compensacion pretende reducir las deficiencias del sistema de prediccion en la
estimacion de pose.

La solucién propuesta en esta tesis consiste en obtener un modelo del error de prediccion
de pose. Este modelo permite no solo calcular la magnitud del error, sino que se pretende
estimar también su direccién, para poder de esta manera compensar futuras predicciones
del SPP. Como se ilustra en la figura 4.1 el objetivo del modelo de error es mejorar el
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célculo del sistema de prediccién de pose (SPP), y mejorar la aproximacion del valor real
de la pose.

-
o]
(4p]
aF}
1
4E]
=k}

Modelo
de error

SPP

¥

Modelo hibrido

Figura 4.1: Modelo hibrido para el calculo de la pose de un objeto.

Como se ha mencionado en el capitulo 2, la naturaleza del error no es conocida con total
certeza, pero se listan las posibles fuentes de este error del sistema de prediccion. Estos
errores estan ligados a efectos fisicos que fueron desestimados en el modelo matematico
utilizado para predecir el comportamiento del objeto. Obtener un modelo analitico del
error, presenta un gran reto desde el punto de vista matematico y de implementacién.
Esto principalmente porque este error esta ligado a algunos fenémenos matematicamente
complejos que ademas involucran variables dificiles de medir para el robot con los sensores
actuales.

Como caso de ejemplo, se puede acudir a uno de los casos mencionados en el capitulo 2.
Si se quiere modelar el efecto que tiene la deformaciones de las paredes del objeto en la
magnitud del error, se necesitaria una representacién matematica de como se deforman
estas paredes del objeto, y ademas encontrar la relacién matematica de estas deforma-
ciones con el valor de error. Modelar la relacion de estas deformaciones y el valor del
error, puede incluir efectos como la rigidez del material del objeto, las fuerzas aplicadas,
el contenido del objeto (si se trata de algin recipiente), entre otras.

Para lograr esto se requiere conocer las propiedades de los materiales de cada objeto
con el que se quiere trabajar, propiedades que no son brindadas directamente por el
fabricante y requieren de experimentos adicionales para extraerlas. Depender de este tipo
de propiedades tan especificas del objeto, hacen que el modelo sea poco practico para ser
utilizado con el robot humanoide. Como se menciona en [1], se quiere que el modelo sea
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compacto y facil de adaptar a nuevos objetos, para que el robot pueda interactuar con
objetos nuevos facilmente.

Modelar esta y otras situaciones, es necesaria una investigacién profunda del sistema y
requiere de modelos matematicos complejos. En donde ademaés, implicaria la incorpora-
cién de nuevos sensores para lograr medir la deformacién de las paredes u otra variable
importante. Esta complejidad en modelar el error de forma analitica, guian la solucién
de esta tesis a otros métodos. Se quiere utilizar un método para modelar el error sin ne-
cesidad de acudir a modelos matematicos complejos, y evitar la incorporacion de nuevos
sensores al robot.

Como se ha expuesto en la seccién 2, una de las técnicas, que se ha popularizado en apli-
caciones para modelar sistemas complejos, es el aprendizaje automatico. El aprendizaje
automéatico permite generar un modelo a partir de datos (datos de entrada/salida del
modelo deseado), y no requiere de formulaciones matematicas (ecuacién del modelo como
tal), como en si es el caso de los modelos analiticos.

Compensacién del error.

Para plantear el modulo compensador es necesario analizar como se calcula la pose desde
el sistema de prediccion. Estudiando este sistema se sabe que este error es el resultado
de los errores presentes en los cédlculos anteriores. De esta manera es posible atacar los
calculos anteriores para asi obtener un mejor calculo en la pose.

Se propone inicialmente utilizar aprendizaje automatico para aprender el error asociado
a la pose. Pero dado el funcionamiento del sistema de prediccion, se sabe que el error de
pose proviene de un error previo en el calculo de la velocidad. Por lo que se considera mas
conveniente atacar directamente el error que existe en el calculo de velocidad. Si se logra
mejorar la precision en la estimacion de la velocidad, se logra directamente una mejora
de la precision del calculo de la pose.

Como se ha explicado en capitulos anteriores, la simplificacién del elipsoide utilizada
para el Limit Surface, se asume como una de las fuentes mas importantes de error en los
célculos. Como se recuerda la velocidad es un calculo que proviene del gradiente del Limit
Suface, por lo que la velocidad se ve afectada directamente por esta simplificacion con el
elipsoide. Conviene por esta razén intentar corregir el calculo de la velocidad del objeto,
ya que esta contiene errores de la principal fuente de error que se considera del modelo,
el Limit Surface.

De esta forma se determina que la mejor senal sobre la cual aplicar el sistema de compen-
sacion de error, es la senal de velocidad. Por lo que el sistema compensador se concentra
en disminuir el error en la senal de velocidad. Como se tiene en la ecuacion 4.1, se plantea
que existe una funcién compensadora de error de velocidad veemp, que permite aproximar
la velocidad real v,.q a partir de la velocidad del sistema de prediccion vpyeq.
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Ureal = Upred + Vecomp (41)

El problema del compensador se reduce a encontrar una aproximacion de la funcién vem,
que permita compensar el error en la velocidad del sistema de prediccion. Para aproximar
esta funcién es necesario generar datos de entrenamiento. KEstos datos se obtienen de
repetidos experimentos donde el robot manipula una caja.

Como se muestra en la figura 4.2, se presentan datos de la velocidad en el eje y de la
caja tomados durante la trayectoria de la caja. En esta imagen en la parte superior
se muestra en azul la velocidad real, y en rojo la velocidad estimada por el sistema
de prediccién (SPP). Como es evidente en esta imagen ambas velocidades presentan un
comportamiento diferente por las deficiencias de este sistema de predicciéon. En la parte
inferior de la imagen se muestra el error entre ambas senales.
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Figura 4.2: Senales de posicién angular.

Para calcular los datos de aprendizaje de error es necesario conocer la pose real de la
caja. Para lograr esto se utilizan los datos de pose calculados desde la camara y se
derivan respecto al tiempo para calcular la velocidad. Este dato de velocidad se toma
como la velocidad real de la caja.

De esta manera lo que se quiere finalmente es que el sistema compensador genere una
senal igual a la diferencia entre la senal de velocidad calculada desde la camara y la senal

de velocidad estimada por el sistema de prediccién (SPP), como se muestra en la ecuacién
4.2.

fcomp = fcam - fpred (42)

Donde foomp s la senal de salida del sistema compensador, fu.m es la senal de velocidad
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calculada desde la cdmara y fp..q es la senal de velocidad estimada desde el sistema de
prediccion.

4.2 Algoritmo de aprendizaje automatico.

Dadas las caracteristicas del problema a solucionar y tomando en cuenta las sugerencias
realizadas en el trabajo de Federico Ruiz [1], se decide abordar la solucién con técnicas de
aprendizaje automatico. Esto hace principalmente que el origen de los errores del sistema
de prediccion provengan de fenomenos muy complicados de modelar o muy dificiles de
medir experimentalmente. Como se expuso anteriormente en el capitulo 2, el uso del
aprendizaje tiene un gran alcance en multiples areas, en donde se atacan problemas que
serfan muy complejos de resolver con las técnicas tradicionales de modelado.

Las areas de aplicaciones del aprendizaje automatico son muy variadas, y en los tltimos
anos se ha ampliado su uso gracias a que se han creado nuevas herramientas de fécil
acceso para disciplinas no relacionadas con el desarrollo de software. Para el desarrollo
de la solucién planteada se utiliza Keras [37], una libreria compatible con python que
brinda una gran flexibilidad en la implementacién de redes neuronales.

4.2.1 Planteamiento del problema en términos de aprendizaje
automatico.

Para el planteamiento del problema del aprendizaje del error en un sistema de prediccién
de pose, se acude a la definiciéon que aporta Tom Mitchell [6]. En este libro Mitchell
propone que para plantear un problema a solucionar con aprendizaje automatico, a este
se le deben definir tres partes fundamentales. Se define una tarea T" que se quiere ejecutar,
la cual se realiza con un desempeno P y este desempeno se mejora con la experiencia E.
Estas tres variables describen una labor de aprendizaje, en donde se utiliza la experiencia
E para mejorar el desempeno P en la tarea T

Aplicando esta idea al problema de este trabajo se definen estas variables de la siguiente
manera.

e 1. La tarea consiste en disminuir el error del sistema de prediccién propuesto por
Federico Ruiz para la estimacion de pose de una caja.

e P: El desempeno se mide como el porcentaje que se logra disminuir del error en los
valores de estimacién de pose del sistema de prediccion.

e F: La experiencia de la cual se aprende corresponde a los datos que obtienen de los
experimentos descritos en la secciéon 4.3 de este capitulo. Donde el robot adquiere
experiencia al manipular una caja en varias ocasiones.
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Cuando se define cual es la tarea T, y se elige como se va a medir el desempeno P con el
cual se evalia la tarea, y se establece una fuente de experiencia F, se procede al siguiente
paso. Para definir el problema en términos concretos es de suma importancia determinar
cual es funcién objetivo. Una funcion explicita que se quiera abordar con aprendizaje
automatico. Finalmente se elige una representacién para esta funcion.

4.2.2 Funcion objetivo

Para el caso del sistema de predicciéon de pose (SPP), el sistema cuenta con el modelo
matematico de la caja para predecir su comportamiento. Por lo que la funcién objetivo
no es el modelo matematico de la caja como tal, sino mas bien, se busca modelar aquellos
efectos que incorporen error en los valores de pose de la caja estimados por el sistema
de prediccién. La funciéon objetivo es una funcién que modela los efectos que no se
incorporaron en el modelo de la caja propuesto por Federico Ruiz.

El objetivo del proyecto es disminuir el error en la prediccion de pose de la caja. Como se
discutio anteriormente, para lograr esto no se trabaja directamente con la correcciéon de la
pose, sino con la estimacion de la velocidad de la caja por parte del sistema de prediccién.
Se toma esta decision porque el sistema de prediccion no calcula pose directamente, sino
que se desarrollé para calcular inicialmente la velocidad y luego la posicion. Al trabajar
en corregir la estimacion de la velocidad, se trabaja directamente con la salida del sistema
de prediccion.

fReal = fpred + ferror (43)

En la ecuacién 4.3 se tiene que existe una funcién fr., que es capaz de calcular la
velocidad real de la caja. Esta se calcula como f,,.q, que corresponde al valor de velocidad
estimado por el sistema de predicciéon de Federico Ruiz, mas la funcién feom, que se
encarga de modelar el error del SPP. La funcién f.,.,, compensa las deficiencias del
modelo f,req, y permite calcular una aproximacion de la velocidad real del objeto. Con la
infraestructura actual del robot fr.q, corresponde a las mediciones de velocidad obtenidas
desde la camara.

ferror = f(xbx% S xn) (44)

Por lo que la funciéon objetivo en este proyecto es feror. v este depende de un vector
x1, T, ..., T,, cOMo se muestra en la ecuacién 4.4. Como se discutié anteriormente, la
hipdtesis es que el vector de entradas al sistema de aprendizaje xi, o, ..., , contiene
variables como (F,, F,, m) fuerzas aplicadas a la caja, punto de aplicacién de la fuerza a
la caja ry,ry, 7., ¥ la velocidad del dedo, entre otras variables.
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4.2.3 Representacion de la funcién.

Luego de definir la funcién objetivo, se debe elegir una representacién para esta. Para
tarea de aprendizaje de error de velocidad, planteada en esta tesis, se utilizan técnicas
de regresion. Como se representa en la figura 4.3 se quiere que el sistema de aprendizaje
automatico genere una funcién continua que permita mapear las variables de entrada en
valores de error. Esa funcién corresponde a la relacién que existe entre una pose estimada
(x1, 29, ...,x,) y su error asociado a cada coordenada (Av,, Av,, Aw).

Aprendizaje

Figura 4.3: Entradas y salidas del sistema de aprendizaje automéatico propuesto.

Seleccién de la técnica.

Como se expuso en el capitulo 2 existen varias técnicas para realizar regresion. Cada
una de ellas tiene un principio de funcionamiento diferente en la forma matematica de
abordar el problema. Seleccionar una técnica de aprendizaje puede ser una tarea dificil,
ya que existen muchas opciones diferentes y estas tienen ventajas y desventajas para cada
problema a resolver.

Clasificado por tareas, el problema de esta tesis se trata como una tarea de aprendizaje
supervisado y de regresién. Para tareas de regresién existen también varias opciones que
se pueden utilizar. Se han consultado varios trabajos [38], [39], [40] [41],[42] como base,
para escoger un criterio de seleccion de la técnicas mas adecuada. La mayoria de autores
coinciden en que la seleccion de una técnica depende de cada problema y los datos que
se tengan, y en muchos casos, la tinica forma de determinar cual es la mejor técnica es
experimentando con cada una de ellas.

El problema cuenta con datos entradas/salidas que son variables continuas y presentan
una relaciéon no-lineal, ademas el modelo a entrenar cuenta con multiples entradas y
multiples salidas. Para este mismo problema se pueden aplicar varias técnicas, en donde
destaca entre las mas populares Maquinas de Soporte Vectorial-Regresion (SVR) [43] y
Redes Neuronales (ANN) [44]. Usar ANN presenta la ventaja sobre SVR, que suele resol-
ver problemas mas complejos. Sin embargo, con la informacién que se tiene actualmente
no se puede decir cual es la mejor técnica a utilizar entre SVR y ANN (también pueden
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usarse técnicas como arboles de decisién o sus variantes [45]).

En muchas aplicaciones, las redes neuronales suelen ser mejores para resolver problemas
de alta complejidad frente a SVR (u otras), pero este argumento no descarta que otras
técnicas también sean utilizables para este problema, ya que ademads, no se conoce la
complejidad para cada algoritmo de aprender este problema. La falta de experiencia
previa en este problema especifico hace que la tnica manera de determinar cual es el
mejor algoritmo, es utilizar varios y evaluar los resultados. Para los alcances del proyecto
se escoge una técnica (redes neuronales), y se demuestra que esta técnica si se puede
utilizar (logra aprender el error), pero el problema queda abierto a trabajos futuros para
poder ser resuelto con otras técnicas.

No existen trabajos previos con estos datos de entrenamiento especifico. Se consultan
trabajos similares en donde se utilizan ANN con éxito para diversos problemas de apren-
dizaje de error, pero no se puede extrapolar esta experiencia a nuestro trabajo ya que
los datos son diferentes. Como se menciona en [38], [39], [40] [41],[42], la forma para
determinar cual es la técnica més adecuada, es implementarlas con los datos disponibles
y escoger una basados es los resultados.

Redes Neuronales.

En el area de redes neuronales artificiales existen varias clases de redes. Las aplicaciones
de las redes neuronales son muy diversas y han dado origen a una gran cantidad de tipos
de redes. Existen algunos tipos que se han vuelto muy populares en algunas aplicaciones
especificas. Como es el caso de las redes Convolucionales (CNN), que se popularizan por
su uso en aplicaciones [46],[47],[25] que implican procesamiento de iméagenes. También se
tienen las redes Recurrentes (RNN) y LSTM (RNN), que se han utilizado ampliamente
en aplicaciones que involucren el procesamiento de texto y audio [48],[49],[50], en donde
se trabajan con datos secuenciales. Esto no limita estas redes a ser utilizadas inicamente
en estas areas, ya que sus aplicaciones son diversas.

Para el caso se regresion donde se utilizan variables de entrada/salida continuas, en va-
rios trabajos utilizan redes del tipo redes de Funcién de Base Radial (RBFN) [51],[22],
Perceptrén Multicapa (MLP) [52] o incluso RNN [25]. Pero, no se encuentra informacion
en los trabajos consultados, que garantice que un tipo especifico de red neuronal es el
mejor para la aplicacién en esta tesis. Nuevamente el tipo de red mas adecuado, depende
fuertemente de la aplicacion y de los datos disponibles [53],[54],[55],[56],[57],[58]. Por lo
que por ejemplo, para decidir entre MLP y RBFN es necesario probar con ambas y ana-
lizar el resultado. En los resultados se de esta tesis se demuestra que con la arquitectura
de MLP utilizada, es posible aprender el error. El problema de la tesis queda abierto a
comparar estos resultados presentados, contra otros tipos de ANN.

En la tesis se muestran los resultados obtenidos con redes neuronales tipo MLP, y se
demuestra con validacion cruzada que esta eleccién de algoritmo permite aprender el error
deseado. Esta solucién no descalifica en trabajos futuros la utilizacién de otras técnicas



4 Sistema compensador de error. 53

de aprendizaje automatico, u otro tipo de red neuronal. Mas bien, ya que se demostro
que se puede aprender el error, una segunda parte para la investigacién, puede estar en
la linea de realizar una comparacién entre diversos métodos para abordar el problema.

4.2.4 Topologia de la red neuronal.

Como se ha mencionado las redes neuronales tipo perceptrén multicapa (MLP) estan
conformadas por varias capas de neuronas. Se necesita una capa de salida, una capa de
entrada y al menos una capa oculta. Dos de los parametros mas importantes de configurar
en este tipo de redes neuronales son la cantidad de capas y de neuronas, y la funcion de
activacion que se utilice en las neuronas de cada una de las capas. Estos parametros
afectan la capacidad de la red MLP de aprender el modelo deseado.

La seleccion de estos parametros depende de la naturaleza de cada problema a resolver.
La seleccién de la(s) funcién(es) de activacién, asi como de la cantidad de neuronas y
cantidad de capas, depende de los datos de entrenamiento propios de cada problema. En
[54] y [53] se utilizan métodos similares para determinar cuales pardmetros se ajustan
mejor a los datos disponibles.

Entradas al sistema.

Las fuentes de error del sistema no son conocidas con certeza, pero con el andlisis de
las posibles fuentes de error del modelo descrito en la seccién 2.2, se plantean varias
hipétesis. Como candidato principal de fuentes de error en el sistema de prediccién, la
simplificacién matematica realizada sobre el Limit Surface, es de gran importancia. La
diferencia geométrica entre el Limit Surface Real y la simplificacién de elipsoide, se plantea
como el generador mas importante de error a considerar.

Tomando esta hipdtesis sobre el Limit Surface en cuenta, se estudiarian como senales
influyentes en la magnitud del error, aquellas que afecten la geometria del Limit Surface,
ya que cualquier cambio en esta geometria provoca que la aproximacién de elipsoide difiera
aun mas de la representacién real. Estas senales de fuente de error son mapeadas por el
sistema de compensador a un valor de error.

Como se menciona el la seccién 2.1.1 la geometria real del Limit Suface depende de
las fuerzas aplicadas al objeto en su centro de masa. Por lo que se propone el vector
F, = [F,, F,,m], fuerza en el eje z, fuerza en y y momento respectivamente, como sefiales
fuentes de error del sistema. Este vector corresponde a las fuerzas aplicadas por el dedo al
objeto, trasladadas al centro de masa del objeto. Este vector permitiria estimar la senal
de error en los diferentes puntos del Limit Suface.

El Limit Surface también se ve afectado por el punto en el objeto sobre el cual se aplica la
fuerza. La posicion del dedo respecto al centro de masa de la caja afecta directamente el
calculo de las fuerzas en el centro de masa del objeto. Esta posicion sobre la caja también
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podria provocar movimientos indeseados durante la trayectoria del objeto, también puede
variar la friccion dependiendo del punto que se toque del objeto, o generar inclinaciones
indeseadas del objeto dependiendo de la altura a la que se aplique la fuerza. La posicién
del dedo sobre la caja puede generar varios cambios en el Limit Surface esperado. En el
sistema de compensacién de error se incluye el vector r=[r,, r,, r,] que corresponde a las
tres coordenadas de posicion del dedo respecto al centro de masa del objeto.

El control sobre la caja es un control por velocidad, asi que la trayectoria que describe
la caja se controla con la velocidad que le aplica el robot con el dedo. Es por eso que
la velocidad que aplica el dedo vq = [vd,,vd,],se considera como una de las variables
importantes de incluir como entradas dentro del modelo de aprendizaje de error.

Para determinar cuales otras entradas pueden aportar informacion sobre el valor del
error, se aplic6 un método probabilistico conocido como Dependencia Mutua [59].
Esta herramienta permite evaluar el grado de relacion entre dos variables. Un grado alto
significa que existe una mayor relacion entre las variables. De este gréfico se descartan
todas las variables que tienen un valor inferior a 0.1.
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Figura 4.4: Valores de dependencia mutua.

En la imagen 4.4 se tiene un grafico de barras donde se ilustra los valores de depen-
dencia mutua entre diferentes variables y los valores de errores en las tres componentes
(z,y,ang)de velocidad. En total se analizaron 18 entradas al sistema y se evalué el grado
de relacién segin su dependencia mutua.

Como se ve el el grafico, se analiza la fuerza en el centro de la caja donde f, es fuerza
en z, f, es fuerza en y, y m es el momento. La posicién del dedo respecto al centro de
la caja 1,,1y,r,, coordenada x,y, z respectivamente. La posicion de la caja sobre la mesa
Pz;Dy PoOsicion en z y en y respectivamente. La direccién de la velocidad de la caja en x
y ¥ ncg,nc,. La fuerza aplicada por el dedo a la caja ff;, ff,, ff, en z, y, 2. La velocidad
del de dedo vd,, vd, ,vd, en z, y, z. Finalmente también se agrega la velocidad calculada
por el sistema de prediccion v, vy ,Vang, velocidad en o en y y angular respectivamente.



4 Sistema compensador de error. 55

De los valores de Dependencia Mutua presentados en la figura 4.4, se extraen conclusiones
importantes. El primer dato es que los resultados de este método sugieren incluir como
entrada del sistema de aprendizaje, los valores de velocidad del centro de masa de la
caja (calculados por el SPP), y la posicién de la caja sobre la mesa. Este vector de
velocidad, obtiene valores altos de dependencia mutua con los valores de error. Otro
dato que aporta este grafico es que se confirma que las entradas propuestas inicialmente
(Fo, va,r), aportan informaciéon importante para calcular el error de velocidad.

Fuerza aplicada
Posicién del dedo

Velocidad del deduﬁ-_____ﬂ
Posicion del objeto (SPP)
velocidad del objeto (SPP) —

Modelo Error de velocidad

Figura 4.5: Esquema de entradas y salidas del modelo propuesto.

En la figura 4.5 se tiene la forma del modelo propuesto en esta tesis. La red neuronal se
utiliza para aprender la relacién que existe entre estas variables de entrada y los valores
del error dados por el SPP.

4.2.5 Funcion de activacion.

El primer parametro que se selecciona en la topologia de la red neuronal es la(s) funcién(es)
de activacién a utilizar. Para determinar cual es la funcién de activacion mas conveniente,
se utiliza un método perimétrico como el empleado en [54]. Este método consiste en
definir una topologia de red y entrenar el modelo para diferentes funciones de activacion.
La eleccion de la funcién de activaciéon mas adecuada, se basa en las curvas de error de
entrenamiento de cada modelo.

Para los experimentos en este trabajo se define una red con una unica capa oculta de
100 neuronas y se entrena durante 10000 iteraciones. Los resultados de estas pruebas se
muestran en la figura 4.6, en donde se grafica el valor del error cuadratico medio de cada
modelo durante los 10000 ciclos de entrenamiento. Se utiliza escala logaritmica en el eje
vertical para ilustrar de una mejor manera las diferencias entre las curvas de error.

Durante los experimentos se cambiaron las funciones de activacion tanto en la capa oculta
como en la capa de salida. Se utilizaron 4 funciones de activacién diferentes y se generaron
9 modelos diferentes. Se utilizé las funciones sigmoide (S), lineal(L), tangente hipérbola
(T) y la funcién lineal rectificada ReLU (R). Los modelos mostrados se nombran de la
forma S_L_, que significa que usa la funcién sigmoide en la capa oculta y la funciéon
lineal en la capa de salida, de la misma forma el modelo T_R_ utiliza la funcién tangente
hiperbdlica en la capa oculta y la funcién lineal rectificada en la capa de salida.
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Curvas de error durante entrenamiento.
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Figura 4.6: Valores del error durante el entrenamiento para diferentes funciones de acti-

vacion en las capas de la red MLP.

Como se muestra en la figura 4.6, después de las 10000 iteraciones todos los modelos
parecen aproximar su valor de convergencia. De las curvas mostradas de entrenamiento,
se escoge el modelo R_L_, ya que este converge a un valor menor de error. Este modelo
presenta un valor final de error cuadratico medio de entrenamiento de 0.0037.

4.2.6 Cantidad de capas y de neuronas.

Las redes neuronales tipo MLP estan conformadas por una tnica capa de entrada y una
Unica capa de salida, pero la cantidad de capas ocultas puede variar segtin lo requiera el
problema. Como se menciona en [53], para funciones continuas, utilizar una unica capa
oculta con la cantidad 6ptima de neuronas es suficiente para modelar muchos problemas
précticos.

La cantidad de neuronas en las capas ocultas afecta en gran medida el desempeno de la
red neuronal. Como se menciona en [53], si se seleccionan pocas neuronas, la red podria
no ser capaz de aprender adecuadamente y presentar un mal desempeno cuando se le
presenten datos nuevos. Por otra parte, seleccionar demasiadas neuronas puede hacer
que la superficie aprendida por la red desarrolle falsos atributos entre los patrones de
entrenamiento.

En esta etapa se generan modelos de una sola capa y se entrena con diferentes cantidades
de neuronas para encontrar la cantidad 6ptima. Para estos experimentos se utiliza una
red MLP con tnica capa oculta. Se utiliza la funcién de activacién lineal rectificada para
la capa oculta y la funcién lineal para la capa de salida, y se entrena durante 10000
iteraciones. Para realizar el entrenamiento se utiliza el 40 % (2330 pares) del total de
datos disponibles. De estos datos de entrenamiento se utiliza el 80 % para entrenar la
red y el 20 % para probar el modelo entrenado. Se quiere escoger una configuracion que
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logre minimizar el error pero que ademés dé buenos resultados para predecir sobre valores
nuevos.

Para escoger la configuracién éptima se plantea una funcién de costo, como la que utiliza
en [54]. Esta funcién de costo planteada para esta tesis, se modifica respecto a la utilizada
en [54], Como se muestra en la ecuacién 4.5 se agrega un término que toma en cuenta el
error del modelo para predecir nuevos valores.

msey, MSECtest N
—0.5% 403 0.2% — " 45
Je *MAX (msen) 0 MAX (msers) | MAX(N) (4:5)

Donde msey, es el valor final del error durante el entrenamiento, mse;.s; es el valor de error
obtenido al evaluar el modelo sobre los datos de prueba y N es la cantidad de neuronas.
Se entrenaron 19 modelos variando la cantidad de neuronas desde 5 hasta 100 neuronas.
En la figura 4.7 se muestran los valores de la funciéon de costo fc obtenido para cada
cantidad de neuronas.

Valores de fc para diferente numers de neuronas.
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Figura 4.7: Valores obtenidos de la funcién costo para diferentes niimeros de neuronas en
la capa oculta de la red MLP.

Para esta funcion de costo se le da un peso de 50% al error de entrenamiento, 30% al error
de prueba y 20% a la cantidad de neuronas. Los valores de mse;, y N permiten escoger
una red con un valor bajo de error de entrenamiento, pero que ademés se mantenga el
numero de neuronas bajo. Se agrega el parametro mse;.s; para escoger un modelo que no
sea valido solo para los datos de entrenamiento,sino, que se pueda generalizar a nuevos
datos.

Segtn las caracteristicas evaluadas con la funcién de costo, la configuraciéon mas adecuada
es la red con 50 neuronas en la capa oculta. Para esta red neuronal se obtuvo un error de
entrenamiento (msey,.) de 0.0044 y un error al evaluar sobre los datos de prueba (mseqes;)
de 0.0055.
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4.2.7 Seleccion de parametros para el entrenamiento.

Una vez definidos los pardmetros mas importantes de la red MLP, es conveniente deter-
minar las configuraciones mas adecuadas de entrenamiento. Para esto se debe seleccionar
el método de optimizacién de los pesos de la red, asi como la cantidad de iteraciones
para el entrenamiento. Para determinar estos parametros se realizan entrenamientos con
diferentes métodos de optimizacion y se analizan las curvas de error.

Para estos experimentos se utiliza la red MLP con una capa oculta de 50 neuronas, con
funcion de activacion lineal rectificada en la capa oculta y la funcién lineal en la capa
de salida. Se entrené durante 10000 ciclos utilizando todos los datos disponibles (5826
pares). Del total se utiliza 80 % para entrenamiento y 20 % para evaluar el desempeno
de la red ante datos nuevos.

Curvas de error durante entrenamiento.
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Figura 4.8: Valores de error durante el entrenamiento para diferentes métodos de optimi-
zacion para la red ML.

Para los entrenamientos se utilizaron como métodos de optimizacion, gradiente adaptativo
(adagrad), Adam (adam) [60] y [61], Nadam (nadam) [62], gradiente descendiente
estocdstico (sgd) y el método RMSprop (sgd). La descripcién de cémo implementar
estos métodos en la biblioteca Keras en Python se encuentra en [37].

En la figura 4.8 se muestran los resultados obtenidos con los diferentes métodos durante
el entrenamiento del modelo. En donde se puede apreciar que el método Adam presenta
una convergencia mas rapida y ademas es el método con el cual se obtiene un valor de
error menor de entrenamiento.

También se comprueba el desempeno de cada modelo ante datos nuevos, datos de prueba.
Los modelos se prueban ante estos datos también durante el entrenamiento, y se muestran
los resultados en la figura 4.9. En este caso los resultados coinciden con la gréafica anterior,
y en este caso el método que converge més rapido y ademads ofrece un valor menor de
error es el método Adam.
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Curvas de error durante entrenamiento: test.
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Figura 4.9: Valores de error durante el entrenamiento con diferentes métodos de optimi-

zacion para la red MLP, con los datos de prueba.

Condicion de parada del entrenamiento.

Para estimar cual es el numero adecuado de iteraciones para entrenar el modelo, se anali-

zan las curvas de error durante el entrenamiento. En este caso se pone especial atencion

a evaluar el error ante los datos de validacién. Tal como se muestra en la figura 4.10,

durante el entrenamiento del modelo, después de una cierta cantidad de datos, el error

ante los datos de validacién empieza a aumentar. Este comportamiento se conoce como

sobre-ajuste, en donde el modelo se adapta a los datos de entrenamiento, pero deja de ser

valido ante nuevos datos.
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Figura 4.10: Valores de error durante el entrenamiento del modelo para pruebas de vali-

dacién

Para evitar este comportamiento de sobre-ajuste, se define la condicién de parada en

base al comportamiento de la curva de error de los datos de validacién. Este método
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consiste en monitorear la prediccién del modelo ante los datos de validacion durante el
entrenamiento. La condicién de parada se define como la iteracién en la cual el error
de entrenamiento en los datos de validacién, deje de disminuir y empieza a aumentar su
valor.

En la implementacién se da un margen de tres iteraciones, lo que quiere decir que se espera
hasta tres iteraciones en donde el modelo aumente este error y luego el entrenamiento se
detiene. Con este método se garantiza que el modelo sea valido para los datos nuevos
(datos de validacién), y se evita el sobre-ajuste del modelo ante los datos de entrenamiento.

4.3 Experimentos y toma de datos.

En esta seccidon se explican los experimentos que se plantean para la toma de los datos que
se usan en la etapa de entrenamiento de los sistemas de aprendizaje automatico. Estos
experimentos consisten en utilizar el sistema de control disenado por Federico Ruiz en [1],
para manipular una caja. Durante la etapa de manipulacién el brazo desliza la caja sobre
una superficie desde el punto inicial hasta llevar la caja al la pose final. En la figura 4.11
se muestra la configuracion en que se coloca la caja, y como el robot aplica la fuerza para
deslizarla. Durante los experimentos, el brazo se encarga de deslizar la caja del punto
inicial hasta el punto final, y se toman los datos de velocidad calculados por el sistema
de prediccion y los datos de velocidad que se miden con la camara.

Figura 4.11: Configuracién de brazo y mano con la caja para realizar experimentos [1].

En la seccién 2.2 se explican los efectos principales que afectan la precision del sistema
de prediccién planteado por Federico Ruiz. Basados en estos efectos se plantean tres
experimentos para evaluar el desempeno del algoritmo al enfrentar diferentes tipos de
cajas. Se busca presentar al robot cajas que se comporten diferente a lo que el modelo
predice. Y utilizando el modelo de aprendizaje de error de la funcion f,,,... de la ecuacién
4.4, se pretende modelar estas diferencias entre lo que el modelo planteado por Federico
Ruiz predice, y lo que realmente ocurre con la pose de la caja. A continuacion se presentan
estos tres experimentos que se plantean, para evaluar 3 casos diferentes.
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EXP1: Diferencias entre Elipsoide y Limit Surface

Para el primer experimento que se plantea, se utiliza una caja a la cual no se le realiza
ninguna alteracion. La cual deberia tener un comportamiento similar a lo que predice el
modelo. Pero como se menciona en la seccion 2.1.1, el modelo incorpora una simplificacién
matematica en calculo del Limit Surface, y esta simplificacién matematica incorpora un
error en el cédlculo de la velocidad de la caja. Lo que indica que para todas las cajas a
utilizar existe un error en la prediccién de su velocidad.

Con este experimento se trata de que el algoritmo logre compensar el error del modelo
dada la simplificacién matemaética en el Limit Suface. Aprender este error es importante
ya que estd presente en todas caja. La hipotesis es que en este experimento las fuentes
de error provienen principalmente de esta simplificacion matematica.

EXP2: Distribucién de peso irregular

En este segundo experimento se realiza una modificacion a la caja. Como se menciona en
la seccion 2.2, en el modelo de la caja se asume que el centro de masa de la caja coincide
con el centro geométrico de la misma. Por lo que el modelo no contempla que el caso del
centro de masa se encuentre en otro lugar. Dada esta diferencia, el modelo de la caja va
a predecir un comportamiento diferente de lo que ocurre realmente.

Figura 4.12: Caja utilizada en la sesién de experimentos EXP2.

Como se muestra en la figura 4.12, para este experimento se agrega una masa a una de las
caras de la caja, para forzar a que el centro de masa se desplace del centro geométrico de
la caja. Realizando los experimentos con esta caja, se quiere evaluar el comportamiento
del modelo planteado por Federico Ruiz ante esta situacién, y posteriormente evaluar el
desempeno del algoritmo en aprender el error provocado por este cambio en el centro de
masa de la caja.
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EXP3: Cambio de friccién de las superficie

En este tercer experimento también se realiza una modificaciéon a la caja. Basado en los
problemas del modelo descritos en la seccién 2.2, se tiene que en el modelo de caja que se
plantea, se asume que el coeficiente de friccién entre la caja y la superficie sobre la cual
se desliza, es uniforme. Este modelo asume que el coeficiente de friccion en toda la base
de la caja es uniforme. Se sabe que por razones de fabricacién y geometria de la base,
la distribucion del coeficiente de friccién sobre toda la superficie no es completamente
uniforme.

Material A
Material B

Figura 4.13: Caja utilizada en la sesién de experimentos EXP3.

Ademas de que originalmente la superficie de la caja no tiene una distribucion de friccion
uniforme, se decide forzar a que esta sea no uniforme. Como se muestra en la figura 4.13,
se adhiere otro tipo de material en algunas secciones de la base de la caja, para generar
diferentes coeficientes de friccion. Al utilizar esta caja para realizar experimentos, se
quiere evaluar el comportamiento del modelo planteado por Federico Ruiz, ante esta
situacion de friccion no homogénea en la base, y posteriormente evaluar el desempeno del
algoritmo en aprender el error provocado por este cambio en la friccién de la caja.

4.4 Aspectos econémicos.

En esta seccion se presentaran los costos asociados a la realizacion de este proyecto. Para
esto se toma en cuenta las horas invertidas de trabajo, costo de la pasantia en Canadé
y ademas el hardware y software utilizado propiamente en el desarrollo del sistema de
compensacion planteado. Se excluyen los costos de hardware propio del robot-humanoide,
ya que este pertenece al Arcos-lab y no se adquirié propiamente para este proyecto.

En cuestién de hardware, para el proyecto se adquirié inicamente la camara utilizada en
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el sistema de visién. Se utilizé una camara marca havit modelo HV-N606, la cual cuenta
con conexion USB para computadora. Esta cdmara es compatible con el sistema utilizado
y ademas cumple con los requisitos minimos para operar el sistema de vision. La camara
tuvo un costo de 10 500 colones.

Como parte del proyecto se utilizaron viarios software en las diferentes etapas. Como es
costumbre en el Arcos-lab, todo el software implementado se utiliza bajo licencia libre.
En este proyecto no fue necesario comprar ninguna licencia de software ya que todos
los programas utilizados son de software libre. En la tabla 4.1 se listan los programas
principales utilizados asi como el tipo de licencia libre que utiliza.

Tabla 4.1: Software utilizado

Nombre Licencia

Python GPL-compatible

Keras The MIT License (MIT)
ArToolKit | GNU (LGPLv3)

ROS Varias (todas libres)

El desarrollo del proyecto requiere también la inversién de horas laborales, las cuales se
contabilizan entre los costos finales del proyecto. Este proyecto se realiza dentro de un
ambiente de investigacién en la universidad, y no se conté con ningun tipo de subsidio por
parte de los laboratorio en relacién a las horas trabajadas en el desarrollo del proyecto.
Por lo que para cuestién de cdlculo del valor final del proyecto, se toma como valor de
las horas invertidas, el rubro de salario minimo para un licenciado universitario, el cual
corresponde a 629 395 colones mensuales segin el Ministerio de Trabajo y Seguridad
Social [63] para el periodo 2017. Lo que representa un total de 2518000 colones durante
los 4 meses de trabajo.

Como parte del proyecto se realizé una pasantia en el Wise-Lab [9], en la Universidad
de Regina. Durante la duracién de esta pasantia se generaron varios gastos para cubrir
los costos del viaje, alimentacién, hospedaje y derechos de estadia en la Universidad de
Regina. Estos gastos también se toman en cuenta en el costo total de la realizacién del
proyecto. En la tabla 4.2 se presenta un resumen de los gastos durante la pasantia.

Tabla 4.2: Gastos durante la pasantia en la Universidad de Regina

Rubro Monto (10? colones)
Boletos de avién 400

Alimentacion y hospedaje 1400

Cargos en la Universidad de Regina | 350

Otros 270

Total 2420

Finalmente en la tabla 4.3 se listan los diferentes gastos que implicaron la realizacién de
este proyecto de graduacién. Cabe resaltar que los principales gastos del proyecto los
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representan la pasantia en la Universidad de Regina y el valor representativo del pago de
horas de trabajo. La inversion realizada en adquisicion de hardware y software es minima
en comparacion de los otros rubros.

Tabla 4.3: Costos totales

Rubro Monto (10? colones)
Pasantia en el Wise-lab 2420

Remuneracién por horas trabajadas | 2518

Hardware (cdmara) 10.5

Total 4948.5

Dadas las circunstancias actuales del proyecto del robot humanoide del Arcos-Lab, no
es posible cuantificar los beneficios econémicos que implica el sistema de compensacién
propuesto en este proyecto. El robot humanoide se encuentra en etapas de ensamble
y paralelamente se trabaja en investigacion y desarrollo de nuevas partes. No existen
planes a corto plazo de comercializar ningtin producto donde se involucre el sistema de
compensacion de error.

Como actualmente no se contempla la comercializacién de ningin producto, no es posible
cuantificar el impacto econémico del desarrollo de este proyecto, en un posible producto.
En este punto los beneficios de desarrollar el sistema de compensacion de error, se cuan-
tifican con parametros técnicos que mejoran la destreza del robot al manipular objetos.
Dentro del marco del proyecto del robot humanoide, la importancia del sistema compen-
sador de error, es precisamente mejorar el desempeno del sistema de prediccién de pose
para el control, y no se buscaba un beneficio econémico directo.



Capitulo 5

Resultados y analisis

En este capitulo se exponen los resultados obtenidos en las pruebas sobre los algoritmos de
aprendizaje automatico. Se presenta una comparacion entre dos variantes del algoritmos
de aprendizaje prepuestos, y se emite un criterio de seleccion basados en el desempeno.
En capitulo se presentan los resultados obtenidos con datos experimentales acompanados
de un analisis.

5.1 Los datos experimentales

Los datos experimentales utilizados para realizar las pruebas, provienen de experimentos
que fueron realizados por Federico Ruiz durante el desarrollo de su tesis [1]. Estos datos
provienen del robot humanoide TUM-Rosie [14] mostrado en la figura 5.1 el cual es parte
del Grupo de Sistemas Auténomos Inteligentes (IAS-TUM) de la Universidad Técnica
de Munich y se tomaron en diferentes experimentos . Se utilizan estos datos ya que por
diferentes razones técnicas no fue posible concluir a tiempo la puesta en marcha del brazo
del robot humanoide del Arcos Lab. Estos inconvenientes en el funcionamiento del robot
del Arcos-Lab hicieron que no fuera posible obtener los datos experimentales a tiempo,
por lo que se opta por utilizar datos ya existen pero con otro robot.

Estos datos fueron tomados durante diferentes experimentos que se realizaron con el
sistema de control de Federico Ruiz [1] con el robot Tum-Rosie. Los datos son vélidos
para probar los algoritmos de aprendizaje automatico ya que se recolectaron de la misma
forma que se planean recolectar con el humanoide del Arcos-Lab. Para capturar los
datos, el robot desliza una caja desde una pose inicial hasta un pose final, y almacena las
variables utilizadas por el sistema de prediccién en archivos.

Los datos disponibles corresponden a los que se obtendrian con el experimento planteado
como EXP1: Diferencia entre el Elipsoide y el Limit Suface, descrito en la seccion
4.3. Donde se experimenta con una caja sin alteraciones, y se busca compensar el error
generado por la simplificacién del elipsoide utilizada como Limit Surface.

65



66 5.1 Los datos experimentales

Figura 5.1: Robot TUM-Rosie [1].

Los datos disponibles para entrenamiento y validacion, corresponden a 6 grupos de datos,
donde cada grupo representa un experimento realizado. Cada experimento se realiza
utilizando las mismas condiciones, utilizando la misma caja en todos ellos. Donde el
grupo 1 tiene 731 muestras de datos, el grupo 2 con 614 datos, el grupo 3 con 1183 datos,
el grupo 4 con 1076 datos, el grupo 5 con 1012 datos y el grupo 6 con 1020 datos

Estos 6 grupos de datos se utilizan de la siguiente manera: para lograr una validacion
redundante sobre los 6 grupos de datos, se realizan varios entrenamientos. Para evaluar
la validez sobre los datos disponibles, se entrena el algoritmo con 5 grupos de datos y se
realiza la validacion con el sexto, por lo que rotan los datos de entrenamiento de manera
que se valide con los 6 grupos de datos. Se realiza un total de 6 entrenamientos, en donde
el grupo de datos utilizado para validar no se utiliza durante el entrenamiento. De los
datos utilizados para entrenar, se utiliza 80 % propiamente para entrenamiento, y el otro
20 % se utiliza para prueba.

En la figura 5.2 se ilustra la trayectoria que realiza la caja en dos grupos de datos dife-
rentes. Cada grupo muestra las coordenadas de la caja mientras esta es desplazada sobre
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Figura 5.2: Desplazamiento realizado por la caja en dos experimentos diferentes realizados

por el humanoide TUM-Rosie.
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la mesa. Los puntos verdes representan los datos de posicién que se estiman desde la
camara, mientras que los puntos rojos son valores de posicién estimados por el sistema de
prediccién de pose. Como se ve claramente, los datos de posicién calculados con el sistema
de prediccion tienen una tendencia diferente a la posicion estimada desde la camara.

Como se menciona anteriormente, se busca compensar el error presente en la velocidad
calculada por el sistema de prediccion, por lo que el sistema de aprendizaje automatico se
encarga de aprender este error en los calculos de velocidad. Este error se calcula entre la
velocidad estimada desde la camara y la velocidad estimada por el sistema de prediccion.

0.02 Velocidades del objeto

Velocidad en x [mis]
°
o
o

velocidad angular 2 [radjs]

Figura 5.3: Velocidades de la caja.

En la figura 5.3 se tiene el comportamiento de las tres componentes de velocidad que
nos interesan sobre la caja. Las velocidades lineales en x y y, asi como la velocidad
angular en z. Dado que el sistema de prediccion genera datos mas rapido que la camara,
se compara la velocidad del sistema de prediccién con la velocidad promedio calculada
desde la cdmara. Con el sistema compensador de error, se busca que la senial roja (sistema
de prediccién) se comporte de manera similar a la senal azul (cAmara).

5.2 Validacion cruzada.

Para conocer la validez del modelo de error planteado en esta tesis se somete a una
prueba de validacion cruzada utilizando los seis grupos de datos disponibles. Este ejercicio
consiste en entrenar el modelo con los datos de 5 grupos diferentes y evaluar como se
desempena este modelo ante el grupo de datos ausente en el entrenamiento. La validacién
cruzada consiste en repetir este método para todos los grupos de datos disponibles. Con
este método de validacion se garantiza que el modelo se generalice ante datos nuevos.

En la figura 5.4 se presenta una curva tipica de error durante el entrenamiento. La curva
de error de validacion alcanza un valor minimo rapidamente, y a las pocas iteraciones
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Curvas de error durante entrenamiento.
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Figura 5.4: Curva de error de y criterio de parada de entrenamiento.

después, el error comienza a incrementar. Como se explicé anteriormente, el criterio de
parada consiste en detectar este aumento en el error y detener el entrenamiento. En este
ejemplo el entrenamiento se detuvo en la iteracion k, ya que después de este valor, el error
de validacion incrementa.

Topologia de red neuronal

Para las pruebas de validacion se utiliza una red de tipo MLP (red de perceptrén multica-
pa), con una capa oculta de 50 neuronas, con funcién de activacién tipo lineal rectificada
(ReLU). En la capa se salida se tienen tres neuronas, que corresponden a las tres compo-
nentes del vector de error en la velocidad, en esta capa se utiliza la funciéon lineal. Como
método de optimizacién se utiliza Adam [60][61] y la funcién de pérdida es Error ab-
soluto medio. La red neuronal se implementa en python utilizando la biblioteca Keras
[37]. Esta biblioteca permite mucha flexibilidad en la configuracién de redes neuronales.

Para evaluar el sistema de compensacion de error, se quiere cuantificar el grado de mejora
en el sistema de prediccién. Esta cuantificacion se hace como se muestra en la ecuacion
5.1 en donde se calcula el error del sistema de prediccién respecto a la camara, y este se
compara con el error que existe en el sistema de predicciéon luego de sumarle el sistema de
compensacion de error. Para calcular este error se utiliza la férmula de raiz cuadrada del
error cuadratico medio. Con esta ecuacion se cuantifica qué porcentaje de mejora existe
al implementar el compensador.

ETrororiginal - Errorcorregido

%Error = * 100 (5.1)

Errororiginal

Donde Errorrigina €s el error del sistema de prediccién respecto a la cdmara. Y el
Errororregido € €l error calculado cuando se suma la correccion del sistema de aprendizaje



70 5.2 Validacion cruzada.

automatico al sistema de prediccion y luego se compara contra el valor de la camara. Para
todos los entrenamientos realizados se calcul6 el % Error de los datos de prueba y de los
datos de validacién.

Tabla 5.1: Porcentaje de error de validacion para los diferentes grupos de datos

Modelo %vel .x %vel .y %vel .angular
Grupol 16.16 44.80 62.22
Grupo2 65.83 41.21 62.28
Grupo3 5.46 24.29 46.03
Grupo4 6.36 26.81 28.28
Grupob 7.52 24.60 43.95
Grupob 29.37 51.52 29.22

5.2.1 Pruebas del compensador.

En esta seccion se ilustran los resultados obtenidos con el modelo entrenado. Se presentan
diferentes graficos en donde se utiliza la red neuronal para disminuir el error en uno de los
grupos de datos de validacion. Ademads, se muestran algunos graficos de posicion donde se
muestra la influencia del compensador en estos calculos. Para todas las pruebas ilustradas
en esta seccién se utiliza el grupo 1 de datos.

Velocidad.

En el caso de la velocidad se presentan dos graficos por cada componente de velocidad.
Como se muestra en las imagenes 5.5, 5.6, y 5.7, el grafico superior presenta tres senales
de velocidad. Para el grupo 1 de datos se obtuvo una reduccién de 16.16 % del error de
velocidad en z. Este grafico muestra en azul la velocidad medida desde la camara, en rojo
la velocidad estimada por el sistema de prediccién, y en verde la velocidad del sistema
de prediccién al sumarle la velocidad calculada por el compensador. De este grafico se
quiere que la senal verde tenga un comportamiento muy similar a la senal azul.

En el grafico de la parte inferior de la imagen, se tienen las senales de error presentes en
cada componente de velocidad. Este grafico muestra el error real del sistema de prediccién
en azul, y en rojo se tiene la senal de error estimada con el compensador. El éxito del
compensador se puede ilustrar en esta grafica como la capacidad de la senal roja de seguir
a la senal azul.

La figura 5.5 representa las velocidades en x obtenidas sobre el grupo 1 de datos. Del
grafico superior destaca como el comportamiento de la senal de velocidad real (azul) y la
velocidad del sistema de prediccion (rojo), se comportan muy diferente. Estas diferencias
son mas notorias en los valores pico de magnitud de velocidad real, donde la velocidad
estimada desde el sistema de prediccién no tiene ese comportamiento.
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Figura 5.5: Senales de velocidades en x.

Como es de esperarse, dados los porcentajes bajos de disminucién de error en la velocidad
en X, al incluir el compensador no se logra una notable mejora en la senal del sistema de
prediccién con compensador. Se evidencia que la senal verde no sigue el comportamiento
de la senal azul.
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Figura 5.6: Senales de velocidades en y.

También es importante analizar el comportamiento de la gréfica inferior en la figura 5.5
donde se muestra el error de la velocidad del sistema de prediccién. En este gréfico
se muestra que la senal de error obtenida del compensador no logra seguir en muchos
trayectos al error real. Esto se puede ver principalmente en los valores maximos de error
donde el compensador no sigue ese comportamiento.

En el caso de la figura 5.6 de velocidad en y se ilustran mejores resultados que en el
caso anterior. Para el grupo 1 de datos se obtuvo una reduccién del 44.80 % del error
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de velocidad en y. En el grafico superior (figura 5.6) se tiene que la velocidad calculada
por el sistema de prediccion (SPP) se comporta diferente a la velocidad real. Existen
varios picos en el sistema de prediccién que no existen en la senal real, pero es importante
notar que excluyendo esos picos, el sistema de prediccion logra una tendencia similar a la
velocidad real en algunos tramos.

En este mismo gréfico se tiene que la senal del sistema de prediccién con compensador
(verde) no presenta estos picos que presentaba el compensador (rojo) inicialmente. Tam-
bién se puede ver cémo esta senal verde del sistema de prediccion compensado logra un
comportamiento similar en gran parte del trayecto a la velocidad real.

En esta figura 5.6 se tiene en el grafico inferior el error de velocidad en y. La grafica
muestra céomo la senal del compensador en azul, tiene un comportamiento similar a la

grafica del error real.

Finalmente se tiene la grafica de velocidad angular en la figura 5.7. El compensador logra
un mayor porcentaje de disminucion de error en la velocidad angular. Para el grupo 1 de
datos se obtuvo una reduccién del 62.22 % del error de velocidad angular. En el grafico
superior de velocidad se aprecia como la senal del sistema de prediccién con compensador
(verde) logra una tendencia muy similar a la velocidad real (azul). El compensador logra
disminuir el ”off-set” que existe entre la senal de la camara y el compensador.
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Figura 5.7: Senales de velocidades angulares.

En la grafica inferior donde se tiene el error del sistema compensador, la senal de error
estimada con compensador tiene un comportamiento muy similar a la grafica de error
real. El sistema compensador logra predecir los valores de error satisfactoriamente en

muchos de los trayectos de la caja.

Existen algunos factores importantes que pueden afectar los resultados obtenidos con la
solucién propuesta. Hay que tomar en cuenta que para estos experimentos se confia en la
senal de la cAmara como valores reales de la posicién y velocidad de la caja. La medicién
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de la camara se puede ver afectada por diversos factores durante los experimentos.

Uno de estos factores son las oscilaciones indeseadas de la inclinacién de la caja. Durante
la trayectoria, la caja presenta pequenas oscilaciones sobre su base. Esta oscilaciones pue-
den ser interpretados por la camara como desplazamientos sobre la superficie. También,
la pequenas deformaciones del marcador pueden afectar la lectura de la camara. Estas
deformaciones pueden darse por deformaciones de las paredes de la caja por las fuerzas

aplicadas.

Es importante recordar que los calculos de pose desde la camara, son mas lentos que los
datos del sistema de prediccién (SPP). Esto hace que se tengan mas datos del sistema
de prediccion que de la camara. Para resolver esto, para los datos de velocidad se utiliza
el promedio para los valores intermedios que faltan de la cdmara, como se ilustra en la
figura 5.8. Esto puede afectar los resultados ya que se estan evaluando los modelos contra

un valor promedio y no contra el valor real.
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Figura 5.8: Senales de velocidad calculadas por el SPP (rojo) y por la cAmara (azul).

Posicidn.

Para ilustrar los resultados obtenidos con el compensador, se generaron graficas de cémo
se ve reflejada la disminucion del error de velocidad en la posicién. Estas graficas muestran
con puntos azules las posiciones reales estimadas desde la caAmara. En rojo se tiene la
prediccién de posicién estimada por el sistema de prediccién, y en verde se muestra la
estimacion de posicion desde el sistema de prediccién con compensador. Estas posiciones
se calculan integrando la velocidad. El sistema hace predicciones a partir de un dato real
de posicién conocido (punto azul), los puntos verdes y rojos a la derecha de cada punto
azul son predicciones. De la misma manera que con la velocidad también se calcula el
porcentaje de error que se disminuye al utilizar el sistema compensador

En la figura 5.9 se muestran las posiciones en x durante la trayectoria realizada para los
datos del grupo 1. Es este caso se puede ver como los resultados pueden variar a lo largo
del trayecto. Para los datos de posicién de x se logra disminuir el error en 5.41 %. Las
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mejoras en el sistema de prediccién (SPP) se notan cuando los puntos verdes tiene una

tendencia similar a los azules. Estas mejoras se pueden ver la figura 5.9, entre el segundo
3y el segundo 4.
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Figura 5.9: Senales de posicién en x.

En la figura 5.10 se muestran las posiciones en y en la trayectoria realizada para los datos

del grupo 1. El porcentaje de disminucién de error de posicién en este caso es de 24.05%.

En varios tramos del recorrido se logra que los puntos verdes tengan la misma tendencia

que los puntos azules. Cerca de los valores del segundo 3, se pueden ver estas mejoras.
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Finalmente en la figura 5.11 se muestran las posiciones angular durante la trayectoria

realizada para los datos del grupo. Con el compensador de error se logra disminuir el

error en 45.61%. Como se evidencia en la grafica, la mejora en la estimacién de pose es
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clara a lo largo de los 11 segundos mostrados. Para este caso se ve como la estimacion
del angulo por el sistema de prediccién (puntos rojos) es muy pobre. El dngulo calculado
por el sistema de prediccién con compensador (puntos verdes) tiene un comportamiento
muy similar al 4ngulo real de la caja (puntos azules) en la mayoria del trayecto.
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Figura 5.11: Senales de posicién angular.
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Capitulo 6

Conclusiones y Recomendaciones

e Se propone una lista de experimentos con el robot y una caja, donde se modifican
condiciones experimentales, para probar la habilidad de un algoritmo de aprendizaje
automatico para disminuir el error del modelo de objeto, utilizado para predecir el
comportamiento del movimiento de una caja sobre una mesa.

e Como parte de las configuraciones previas necesarias para poner en funcionamiento
el sistema de control en el robot del Arcos-Lab. Se obtienen experimentalmente
algunos parametros fisicos de la mano DLR Hit II necesarios para el control y
ademas, se implementa un sistema de vision en ROS que permite estimar la pose
del objeto.

e Se propone un modelo de error con redes neuronales para compensar las debilidades
de un modelo matematico de un objeto, utilizado dentro de un sistema de prediccion
de pose de objeto, para un robot humanoide.

e Se demuestra que se puede aprender el error de la velocidad de un objeto calculada
con un sistema de prediccién de pose, utilizando redes neuronales.

e Se prueba mediante validacién cruzada, que la red neuronal entrenada logra dismi-
nuir el error de la velocidad de una caja calculada por un sistema de prediccion.
En los 6 casos evaluados se logra disminuir en més de 5 % el error de la velocidad
en x, en mas de 24 % el error en la velocidad en y y en més de 28 % el error en la
velocidad angular.

e Se logra disminuir el error en el valor pose de una caja calculado con el sistema
de prediccién de pose, utilizando una red neuronal. Se disminuye el error de pose
indirectamente al utilizar la red neuronal para estimar y compensar el error en el
calculo de velocidad de una caja.

7
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Recomendaciones

Para aumentar el porcentaje de disminucién de error se propone experimentar con otros
modelos de redes neuronales donde se agregue otras entradas que puedan afectar el valor
de la magnitud del error. Ademads, se debe comprobar experimentalmente la sensibilidad
de la red neuronal ante cada una de las variables de entrada utilizadas actualmente,
con el fin de descartar entradas que no influyan en la salida de la red o sean variables
redundantes. Para medir esta sensibilidad se puede utilizar el método que se menciona
en [25] en donde se deshabilita cada entrada y se mide el efecto que esto tiene en el
desempeno del sistema.

Un paso importante en la continuacion de esta investigacion es comprobar la capacidad
de la red neuronal de aprender el error en casos donde el modelo de prediccion presente
dificultades. Algunos de estos casos dificiles se presentan en la seccién 4.3, en donde se
realizan modificaciones en el ambiente del experimento, para generar situaciones que el
modelo de la caja no contempla.

Para el caso en donde se obtuvieron valores bajos de disminuciéon de error, se pueden
considerar como outliers. Para este problema se puede aumentar la cantidad de grupos
de entrenamientos, para generalizar el modelo a més situaciones que puedan afectar los
datos de entrenamiento.

Desde el punto de vista de técnica de aprendizaje automatico utilizada, el problema de
aproximacién de la funcién de error queda abierto a implementarse con otra técnica u
otra variante de red neuronal.
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