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RESUMEN
El presente documento abarca el desarrollo de una arquitectura de comunicacion y de control

para los actuadores de rigidez variable. Dichos actuadores se encuentran en las articulaciones
inferiores de un robot bipedo llamado Binocchio y desarrollado por el grupo de Neuro-
rehabilitacion del Instituto Cajal. El disefio de dicho robot aplica principios bioldgicos clave
presentes en los seres humanos como lo es la elasticidad y rigidez. Estos fueron
implementados por medio de actuadores de rigidez variable (VSA) que poseen un muelle
como elemento elastico. EI comportamiento del bipedo depende en gran medida de una buena
comunicacion y de un adecuado esquema de control que permita ejecutar las trayectorias
deseadas en cada articulacion. Sin embargo, problemas a nivel del bus de comunicacion entre
los dispositivos de control y la simplicidad de los controladores PID para el control de los
VSA comprometen el correcto funcionamiento del robot. Por ello en una primera instancia se
trabajo en encontrar el origen de los problemas de comunicacién para luego enfocarse en
adaptar un método bio-inspirado de control conocido como Feedback Error Learning (FEL)
que utiliza una red neuronal para aprender el modelo inverso de una determinada planta y de
esta forma mejorar el esquema de control. Del mismo modo se procedid a realizar pruebas de
comunicacion y de control para corroborar y validar las soluciones planteadas. Se determind
que existia una saturacion sobre el unico buffer de transmision utilizado, por lo que se
incorpor6 el uso de los buffers restantes. Pruebas de comunicacion arrojaron una reduccion
importante tanto en la cantidad como en la magnitud de los errores antes existentes. Por otro
lado, fue posible adaptar el FEL para el control de los VSA, lo que incidié en una mejora
significativa en el rendimiento de los controladores de trayectoria. Pruebas de robustez y de
estabilidad permitieron validar el uso del FEL como una alternativa viable para el control del

bipedo.
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1. CAPITULO 1: Introduccion.

Este capitulo presenta el contexto en el cual se enmarca el proyecto mostrando su
importancia e impacto. Por otro lado, se presenta la problematica, el enfoque de la solucion y

se concluye con los objetivos planteados.
1.1. Contexto del proyecto.

La excepcional habilidad humana para caminar de forma eficiente y estable es el
resultado de una compleja interaccion de mecanismos biomecanicos, neuronales y cognitivos.
La forma en que se produce esta interaccion y la contribucion de cada uno de estos
mecanismos para un correcto desarrollo de la marcha humana suponen la base del desarrollo

de robots bioldgicamente inspirados [1].

Los robots biomiméticos o biolégicamente inspirados, como su nombre lo implica, imitan la
estructura y movimiento de los seres humanos y animales. Esto se traduce en consideraciones
biomecénicas y antropométricas como cantidad de grados de libertad (en los planos sagital,
transversal y frontal), asi como peso y dimensiones de las articulaciones. Del mismo modo
los sistemas de actuacion tienen una gran influencia en el comportamiento del robot, por lo
que deben ser capaces de imitar el comportamiento dinamico de sus contrapartes biolégicas,
lo que a su vez supone toda una nueva serie de consideraciones desde el punto de vista de

control y del tipo de actuador a utilizar.

En la actualidad se cuenta con plataformas robdticas muy avanzadas que incorporan en
alguna u otra medida dichas consideraciones biomiméticas tales como ATLAS de Boston
Dynamics, ASIMO de Honda, Valkyrie de la NASA o el COMAN del ITT (Instituto Italiano

de Tecnologia) por citar algunos de los ejemplos mas representativos

Figura 1-1: Plataformas roboticas: ASIMO, Valkyrie, ATLAS y COMAN.
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Como se puede observar en la Figura 1-1 dichas plataformas cumplen desde el punto de vista
antropomorfico con la definicién de un robot humanoide. No obstante, cada uno incorpora
diferentes tipos de actuadores, por ejemplo, ATLAS cuenta con actuadores hidraulicos
mientras que ASIMO utiliza actuadores eléctricos [2]. Cada uno presenta sus ventajas y
desventajas, sin embargo, la estructura de un actuador eléctrico es simple si la comparamos
con la de los actuadores hidraulicos y neumaticos, ya que éstos solo requieren de energia

eléctrica como fuente de potencia [1].

No obstante, los actuadores eléctricos tienen un comportamiento rigido por lo que requieren
de estrategias de control relativamente complejas para emular el comportamiento dinamico
de los sistemas de actuacion biologico, ya que la marcha humana es el resultado de la
interaccion de diferentes mecanismos biomecanicos, como por ejemplo la visco-elasticidad
de los musculos. La especializacion bipeda de los seres humanos con sus adaptaciones morfo-
funcionales, ha estimulado nuevos enfoques basados en el comportamiento elastico de sus

articulaciones.[3]

Considerando lo anterior se han desarrollado actuadores que pretenden emular la
caracteristica eléstica de las articulaciones humanas [4]. El concepto basico radica en incluir
un elemento elastico (generalmente un resorte) en serie con un actuador rigido. Dichos
actuadores se denominan Series Elastic Actuators (SEA), cuando la rigidez de la articulacion
permanece constante (seleccionada en la fase de disefio), o Variable Stiffness Actuators
(VSA) que permite la variacion y el control de la rigidez de forma continua [4].

Dentro del proyecto Europeo H2R - “Integrative Approach for the Emergence of Human-
Like Robotic Locomotion”[5] - se han desarrollado diferentes plataformas que aplican
principios bioldgicos clave presentes en los humanos (disefio bio-inspirado) en un robot
humanoide llamado Binocchio. El Binocchio estd compuesto por 17 grados de libertad que
conforman el tronco y los miembros inferiores del humanoide (Figura 1-2). El plano sagital
estd conformado por siete actuadores basados en el concepto del MACCEPA. Este concepto
describe un actuador elastico de rigidez variable (VSA — Variable Stiffness Actuators)[4].el
cual pretende replicar algunas propiedades de las articulaciones humanas mediante la
variacion de la rigidez. Por ejemplo, almacenamiento y liberacién de energia en los musculos,

0 una instantanea reaccion flexible en el caso de producirse impactos.
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Figura 1-2: Actuadores en articulaciones del robot Binocchio [1]

Pese a sus ventajas biomecénicas, el uso los actuadores MACCEPA en el Binocchio supone a
su vez toda una nueva una serie de retos desde el punto de vista de control, ya que el
elemento elastico y su estructura mecanica aportan una mayor complejidad y no linealidad al
actuador. Una primera version de la plataforma ya ha sido desarrollada[1], pero actualmente
se esta trabajando en una optimizacion de los protocolos de comunicacion y de control de los
actuadores. Estas optimizaciones se estan realizando a nivel de los dispositivos de control

para garantizar un flujo y un control en trayectoria robusto y eficiente.

1.2 Definicién del problema.
1.2.1Generalidades.

Como se muestra en la Figura 1-3, el Binocchio presenta una arquitectura distribuida
donde la unidad de procesamiento central (CPU) se encarga de realizar el procesamiento de
alto nivel que se utiliza para generar las trayectorias deseadas de cada articulacion del robot.
Estas trayectorias se envian via CAN-BUS a las unidades de procesamiento secundario (SPU)
de cada articulacién. Cada SPU tiene programado un control a lazo cerrado que permite
seguir una trayectoria de posicion. A su vez, las SPU envian datos de los sensores y los
parametros de control a la CPU, los cuales se utilizan para monitorizar el comportamiento de
cada actuador. Debido a que el comportamiento del bipedo depende en gran medida de una
buena comunicacion, es importante garantizar que no haya errores o pérdidas en los datos
transmitidos. Sin embargo, en el sistema actual, cuando se utilizan dos 0 méas nodos, se han
notado perdidas de datos y ruido en el bus que influyen a la inestabilidad de los controladores

de trayectoria actuales.



UDP
h PC

CAN bus

—1 >

Figura 1-3: Arquitectura distribuida de control del Binocchio[1]
Por otro lado, para controlar los actuadores del Binocchio se estan utilizando
controladores PID clasicos con compensacion de la gravedad, los cuales no son
suficientes para realizar un control de trayectoria robusto y eficiente. Estas limitaciones se
deben a que el PID es un control lineal que no es capaz de tomar en cuenta las no-
linealidades intrinsecas del actuador debido a su estructura mecanica y a su naturaleza
elastica. Esto resulta problemético ya que, pese a que la estructura mecénica del actuador
puede compensar por algunas perturbaciones o diferentes condiciones que se puedan
encontrar, es necesario que el esquema de control sea capaz de adaptarse y aprender

cuando sea necesario.

1.2.2 Sintesis del problema.

Desarrollo de una arquitectura de comunicacion y de control para los actuadores de

rigidez variable de las articulaciones inferiores del robot bipedo Binocchio
1.3 Justificacion.

El robot humanoide Binocchio sobre el que se trabajara constituye el estado del arte en el
disefio de robots bipedos biol6gicamente inspirados. Debido al empleo de actuadores de
rigidez variable, dicha plataforma robotica presenta propiedades elasticas en sus
articulaciones con el fin de emular algunas de las propiedades de musculos en los seres
humanos. De esta forma se puede estudiar la influencia de la variacion de la rigidez de las
articulaciones en el comportamiento dindmico de los miembros inferiores durante la marcha,

en muy diversos escenarios y bajo diversas condiciones de operacion[6].



Se espera que los resultados de dichos estudios, asi como la implementacion de actuadores de
rigidez variable ayuden a la creacion de nuevos robots con comportamientos dindmicos mas
naturales y seguros para la interaccion humano-robot. EI conocimiento desarrollado en robots
bipedos, asi como el uso de los actuadores de rigidez variable son aplicables en protesis de
pierna por citar un ejemplo[4]. Por otro lado, fomenta incluso la mejora en el disefio de
sistemas de asistencia de la marcha para personas con problemas de movilidad, como

exoesqueletos y aparatos de rehabilitacion.

Por ello se debe asegurar el correcto funcionamiento de los diferentes actuadores ya que de
esto depende el correcto comportamiento dindmico necesario para el desarrollo de dicha
tarea. El desarrollo y la explotacién de este tipo de actuadores dard paso a nueva generacion
de robots que pueden coexistir y cooperar con la gente y llegar a estar mas cerca de lo que se

esperaria en cuanto a manipulacién y locomocion de los seres humanos.[1]

1.4 Enfoque de la solucion.

Se deben desarrollar diferentes estrategias tanto en el CPU como en las SPU que
compensen o detecten la pérdida de datos o el retraso en el envio de datos, especialmente
cuando hay varios nodos enviando y recibiendo dentro del mismo bus de datos. Del mismo
modo se debe mejorar el esquema de control actual implementando un control adaptativo
robusto que sea capaz de aprender la dindmica del actuador en diferentes condiciones. Para
esto, se propone utilizar el método bio-inspirado llamado Feedback Error Learning [7]
utilizando una Red Neural Artificial, que a diferencia de estrategias de control no-lineal
basadas en modelos matemaéticos, aprenda la dindmica del actuador en tiempo real,

adaptandose asi a diferentes condiciones de trabajo.

1.5 Objetivos
1.5.1 Objetivo general

Optimizar los protocolos de comunicacion y de control de los actuadores de rigidez variable

de los miembros inferiores del robot bipedo Binocchio.
1.5.2 Objetivos especificos.

El presente trabajo se divide en dos areas especificas. La primera consiste en optimizar los

protocolos de comunicacion actuales de la plataforma para garantizar un flujo de datos



robusto. La segunda consiste en implementar un control adaptativo para los actuadores de

rigidez variable de los miembros inferiores del robot bipedo Binocchio. Por ello se han

desglosado los siguientes objetivos especificos, dos para la parte de comunicacion y dos para

la parte de control:

Desarrollar estrategias de comunicacion entre las unidades de procesamiento
secundario (SPU) y la unidad de procesamiento central (CPU).

Contemplando el correcto funcionamiento del bus de comunicacion cuando se
tienen de dos a cinco nodos enviando y recibiendo datos en el mismo bus de

comunicacion.

Disefar algoritmos de arbitraje de datos.
De manera a disminuir y/o compensar ruido y pérdida de datos que comprometen

el rendimiento de los controladores de trayectoria.

Mejorar el rendimiento de los controladores de trayectoria actuales.
Mediante la adaptacion del algoritmo de Feedback Error Learning para el actuador

del Binocchio y comparado su rendimiento con respecto al control PID clasico.

Ejecutar pruebas de rendimiento para el controlador propuesto.
Por medio de pruebas (de robustez y estabilidad) que permitan validar la
adaptacion de la estrategia de control propuesta y comparando su rendimiento con

respecto al control PID clasico.



2. CAPITULO 2: Marco Teorico.

Este capitulo sirve de punto de partida en la comprension de los problemas anteriormente
planteados. Se realiza una descripcion general del robot Binocchio y haciendo especial
énfasis en el actuador sobre el que se trabajard, asi mismo se explica la teoria relacionada con
redes neuronales y su uso en el algoritmo de Feedback Error Learning. Finalmente se realiza

una pequefia introduccion al protocolo CAN exponiendo sus principales caracteristicas.
2.1. Robot bipedo Binocchio.

Como se menciond anteriormente Binocchio es un robot bipedo con un disefio bio-
inspirado, esta compuesto de miembros inferiores, pelvis y tronco superior, todos ellos
actuados dada su importancia durante el proceso de la marcha humana mientras que los
hombros, brazos y la cabeza se han afiadido con propdsitos estéticos. Con una altura de
1,70m y un peso de 40kg, el robot dispone de una morfologia y distribucion de pesos similar
a la de los seres humanos, de manera que el comportamiento dindmico del robot al caminar se

asemeje a estos. En la Figura 2-1 se puede apreciar al robot en cuestion.

Figura 2-1: Modelo CAD Yy resultado final[1].
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El bipedo cuenta con un total de 17 grados de libertad (DoFs por sus siglas en inglés)
actuados por medio de 22 motores, de estos DoFs, 15 son activos, mientras que los 2
restantes son considerados pasivos. La Figura 2-2 resume los grados de libertad que se
consideraron imprescindibles de implementar en el bipedo, asi como sus rangos de

movimientos y el papel que juegan en cuanto a variacion de la rigidez.

Articulacion DoF Rar.lg[.) de Papel
movimiento
. Sagital 30° ActivotFlexible
Tobillo - - . .
Frontal 10° ActivotFlexible
Rodilla Sagital 70° ActivotFlexible
Sagital 40° Activo+Flexible
Cadera Frontal 10° Activo+Flexible
Transversal g° Activo
Sagital 4° Activo+Flexible
Cintura Frontal 4° Activo+Flexible
! Transversal 10° Activo+tFlexible
Pie Sagital 55° Pasivo

Figura 2-2: Miembros inferiores y grados de libertad para cada articulaciéon[1].
Se constata que el plano sagital es el plano de mayor importancia ( esencial para la marcha)
por lo tanto, se encuentran presentes en la mayoria de robots bipedos[1]. La variacion de la
rigidez (comportamiento flexible) es una propiedad que poseen la mayoria de articulaciones
bioldgicas y que permite un rapido almacenamiento y liberacion de energia en los musculos,
y una instantanea reaccion flexible en el caso de producirse impactos. La variaciéon de la
rigidez para la locomocién de robots bipedos basados en la marcha en humanos permite
emular la co-contraccion de los musculos humanos y modificar la velocidad y la longitud del

paso durante la marcha.

Por todos estos motivos y la naturaleza del disefio bio-inspirado se incluyeron estas
propiedades en las articulaciones del bipedo. Para ello existen los denominados actuadores de
rigidez variable (VSA)[4]. Estos se diferencian de los actuadores rigidos (formados por un
motor y una reductora), debido a la inclusion de un elemento elastico entre el motor y el eje
de salida, afadiendo propiedades elasticas a las articulaciones donde se implementan,
mejorando su comportamiento dindmico. Los actuadores MACCEPA (Figura 2-3)
implementados (Mechanically Adjustable and Compliance Equilibrium Position Actuators)
constituyen un subgrupo dentro de los VSA, y se basan en el control de la rigidez de forma
mecanica [6].
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Figura 2-3: Actuador MACCEPA en la rodilla del bipedo[1].

Cada uno de estos actuadores tiene un controlador local (SPU) especificamente disefiado para
cumplir con los requerimientos especificos de los mismos (Figura 2-4). Cada SPU es
empleada para monitorizar un motor y sus sensores correspondientes, de manera que se
encarga de generar las corrientes necesarias para actuar los motores (MAXON EC-4Pole
200W), asi como leer los diferentes sensores del actuador. Los actuadores MACCEPA que
utiliza el robot Binocchio requieren cada uno de 3 sensores: 2 encoders magnéticos rotatorios

y 1 célula de carga (tanto para al actuador sagital como al frontal).

Figura 2-4: Modelo CAD de los SPU[1]
Los SPU estan compuestos por un microcontrolador (Microchip DSPIC30F4011) y los
drivers MAXON EC-50/5. Estos estan dentro de una red distribuida comandados y
coordinados por una unidad central de procesamiento (CPU) compuesta por un ordenador de
mesa corriendo Matlab Simulink (Figura 1-3). La CPU se encarga de generar, coordinar y

enviar los movimientos articulares que generan los diferentes comportamientos del robot.

También recibe los datos de los sensores en cada una de las articulaciones.



El controlador de los actuadores estd basado en el modelo PID (Proporcional-Integral-
Derivativo). El modelo de controlador PID se implementé debido a su amplio uso en robética

y su relativa sencillez.

2.2. Actuador MACCEPA

El concepto sobre el cual se desarrollaron los actuadores MACCEPA (descrito con mas
detalle en [1], [6], [8]) se puede apreciar en la Figura 2-5. Se considera una barra conectada a
una superficie fija mediante un pasador, por lo que esta puede rotar libremente alrededor de
dicho elemento (eje de rotacion). Si se fija una cuerda en un punto de la barra y se tira de ella
hacia la derecha, se producird un par que hard que la barra rote en sentido horario. Si, por el
contrario, se tira hacia la izquierda, se producira un par en sentido anti horario. El 4ngulo
entre la cuerda y la barra determinara la relacion entre la fuerza con la que se tira de la cuerda
y el par producido. Cuanto menor sea ese angulo, menor sera el par para una fuerza dada.
Cuando el angulo sea nulo, es decir que la barra y la cuerda se encuentran alineadas, no se
estard aplicando ningun par con la mano. Por lo tanto, el par aplicado, es funcion tanto de la

posicion de la mano como de la fuerza ejercida sobre la cuerda.

Figura 2-5: Concepto de funcionamiento del actuador MACCEPA]8].
Si se invierte el razonamiento anterior y en lugar de mover la mano, esta queda en una
determinada posicion y se procede a rotar la barra (asumiendo que la direccion de la cuerda
no cambia y que la fuerza aplicada se mantiene constante) aparecera un par en el sentido
contrario. En este caso, la posicion de la mano define la posicion de equilibrio para el cual no

se genera ningdn par.

Como ilustra la Figura 2-6, el MACCEPA esta formado por cuatro cuerpos: Link 1 (eslab6n
1), Link 2 (eslabon 2), lever arm (brazo de palanca) y Fixed link cuya rotacion es igual a la
del Link2. EI Fixed link se encuentra rigidamente conectado con el eje de rotacion de la
articulacion y actua directamente sobre el eslabon de salida (Link 2). Una correa de kevlar se
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conecta con el Fixed link y es guiada mediante poleas a través del lever arm hasta un resorte
que se encuentra alojado en el Link 1. Este resorte puede ser pre-tensionado/pre-comprimido,

para modificar las caracteristicas de par y rigidez producidas por el actuador.

Lever arm

Figura 2-6: Diagrama esquematico del actuador MACCEPPA[9]

Si se considera el Link 1 como fijo y el lever arm se encuentra alineado con el Fixed Link
(que estd unido al Link 2), la fuerza ejercida por el resorte por medio de la correa, esta
alineada el Fixed Link, por tanto, no se ejerce ningtn par en el Link 2. Si el lever arm gira, de
forma que aparezca una desviacion angular (o) entre éste y el Fixed Link la fuerza que el
resorte ejerce sobre Fixed Link dejara de estar alineada con este. Ello produce un par de
rotacion tanto en el Fixed link como en el Link 2 (el angulo y es constante), determinado por
la componente perpendicular de la fuerza producida en el muelle, que tendera a alinear el
Fixed Link con el lever arm. La posicion del lever arm, ¢, es la posicion de equilibrio del
actuador MACCEPA, definida como la posicion en la que el actuador no produce ningln par

de rotacion en la articulacion.

El actuador necesita dos motores: uno para desplazar el brazo de palanca y por tanto de
definir la posicion de equilibrio y otra para alterar la pre-tensién/pre-compresion y asi
cambiar la rigidez del actuador. (aunque es posible prescindir de este si no se requiera de
rigidez variable). Ambos motores se encuentren alojados en el mismo eslabon de la
articulacion (Link 1), de esta forma no se requieren de componentes que atraviesen o0 se
extiendan a lo largo de la articulacion, y por tanto se incrementa su posibilidad de

implementacién en el disefio de un actuador de, al menos, 2 grados de libertad.
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En la Figura 2-7 se muestra la secuencia de funcionamiento del actuador. El angulo ¢
corresponde a la desviacion angular del Lever Arm (Brazo de palanca) respecto a la posicion
de equilibrio, mientras que O indica la desviacion entre esta posicion y el Fixed Link (Brazo
Fijo). Finalmente, o es la variacion angular entre el Fixed Link y el Lever Arm. En un inicio,
se muestra el actuador en su posicion de equilibrio, sin angulo de desviacion a y con el
resorte sin comprimir. Luego de modificar la posicion de equilibrio, se muestra el mecanismo
en una posicién desviada. Todo esto hace que la correa se tensione, haciendo que la
plataforma de compresion se desplace comprimiendo el resorte contra el carro del husillo. La
fuerza producida por la correa en el Fixed Link ya no esta alineada con el Lever Arm y como
consecuencia se produce un par en el brazo de salida. El par intentara alinear el Lever Arm
con el Fixed Link. Ello produce la rotacién de la articulacion y que el resorte vuelva de nuevo

a su posicion de reposo.

Motor de posicion de equilibrio
+ reductora del husillo

Manivela  Carro del husillo

Husillo

Brazo de

palanca -~ Bisagra

Brazo fijo
Poleas

Eje de rotacion
Motor de pre-compresion

+ reductora del husillo
Husillo

Figura 2-7: Funcionamiento del actuador MACCEPA[8].

2.3. Redes neuronales (Perceptron Multicapa)

Las redes neuronales son modelos matematicos que reproducen el comportamiento del
cerebro humano, donde el principal objetivo es la obtencion de un cierto comportamiento
inteligente[10]. Esto implica la capacidad de aprender a realizar una determinada tarea. La

neurona artificial constituye el elemento principal de una determinada red neuronal y estas se
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combinan en estructuras denominadas capas. De esta forma son capaces de adaptar su
funcionamiento a distintos entornos modificando sus conexiones con otras neuronas

(sinapsis). En la Figura 2-8 se aprecia los elementos que componen una neurona artificial.

Sinapsis - _

Salida )

"~ - —<Funcifn de salida

Regla de pr;pagacidn '
Funcion de activacién
Figura 2-8: Neurona artificial [10].

Entradas: corresponde a la informacion de entrada que se le presenta al algoritmo. Se
designan con la letra x

Pesos: corresponden a las sinapsis 0 conexiones entre neuronas. Por medio del ajuste de estos
pesos es que la red neuronal es capaz de aprender. Se designan con la letra w.

Regla de propagacion: La regla de propagacion determina el potencial resultante de la
interaccion de la neurona i con las N neuronas vecinas. La regla de propagacion mas simple y
utilizada consiste en realizar una suma de las entradas ponderadas con sus pesos

correspondientes.
hi(t) = Xjwij * x;

(2-1)
Funcién de activacion: determina el estado de activacion actual de la neurona en base al

potencial resultante hi(t). En la Figura 2-9 se resumen algunas de las funciones de activacion

MAas comunes, asi como sus caracteristicas.

a;(t) = f (h; (t) .
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Funcion Formula Rango
Identidad y=x [-e,20]
1 s1ix20 0,1
: y=1% iz |0
Escalon I ,
. a4+l six=20 [-1,1]
Yy = ]-—] s1x<0
{ [-1.1]
Lineal atramos | y = 1 .} ;*llxlfl‘ﬂ
l -1 six<-1
. 1 [0,1]
Sigmoidea - 1+e”
v = tanh(x) [-1,1]
Sinusoidal v = Sen(w.x+ @) [-1.,1]

Figura 2-9: Funciones de activacion [10]

Salidas: La funcion de salida proporciona el valor de salida de la neurona, en base al estado

de activacion de la neurona. En general se utiliza la funcion identidad, es decir:
yi ®) =F (a; ®) = a; (t)

En general podemos encontrar tres tipos de neuronas artificiales:

(2-3)

e Neuronas de entrada: reciben informacion directamente desde el exterior.
e Neuronas ocultas: reciben informacion desde otras neuronas artificiales (de entrada, o
de otras neuronas ocultas).

e Neuronas de salida: reciben la informacion procesada y las devuelven al exterior.

Las entradas y salidas de una neurona pueden ser clasificadas en, binarias o continuas. Las
neuronas binarias solo admiten dos valores posibles ({0,1} o {-1,1}), mientras que las

neuronas continuas admiten valores dentro de un determinado rango (en general se tiene [-1,

1]).

Las neuronas suelen agruparse en unidades funcionales denominadas capas. Una red neuronal
artificial estd compuesta por una 0 mas capas, las cuales se encuentran interconectadas entre
si. Cuando la red esta compuesta por dos o mas capas hablamos de redes multicapa. La
topologia de un perceptron multicapa (MLP) es un tipo de red neuronal definida por una o
mas capas ocultas, una capa de entrada y una de salida. En la Figura 2-10 se puede ver un

ejemplo de un MLP.
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Input Layer
Figura 2-10: Perceptron Multicapa [11].

No existen restricciones sobre la funcion de activacién, aunque en general se suelen utilizar
funciones sigmoideas[10]. Del mismo modo cabe destacar la presencia de una neurona
adicional en las capas ocultas y, de entrada. Dicha neurona cuenta con una salida fijada en -1
y se conoce como neurona sesgada y nos evita la necesidad de modificar la funcion de

activacién de una determinada neurona [11].

Existen varios métodos de entrenamiento, el mas utilizado corresponde al denominado
aprendizaje supervisado en el cual se le presenta al algoritmo una serie de entradas para las
cuales se sabe cuéles son las salidas correctas. Los pesos se van modificando de manera
proporcional al error que se produce entre la salida real de la red y la salida. De esta forma la
red aprende la relacion existente entre los datos, adquiriendo la capacidad de generalizar, por
lo que puede tratar mas adelante con informacion que no le fue presentada durante de la fase

de entrenamiento.

De esta forma se distinguen claramente dos fases: primero se aplica un patrén de entrada, el
cual se propaga por las distintas capas que componen la red hasta producir la salida de la
misma. Esta salida se compara con la salida deseada y se calcula el error cometido por cada
neurona de salida. Por medio del método del gradiente descendente, se define una funcién
E(W) que proporciona el error que comete la red en funcién del conjunto de pesos sinapticos
W. El objetivo del aprendizaje sera encontrar la configuracion de pesos (mediante un proceso

iterativo) que permita encontrar el minimo global de dicha funcion de error.
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Partiendo de un conjunto de pesos W (0) con valores aleatorios, para el instante inicial (t=0),
se calcula la direccion de méaxima variacion del error, dada por el gradiente VE(W). Estos
errores se transmiten hacia atrds (backpropagation), partiendo de la capa de salida, hacia
todas las neuronas de las capas intermedias. Luego, se actualizan los pesos siguiendo el
sentido contrario al indicado por dicho gradiente. De este modo se va produciendo un

descenso por la superficie de error hasta alcanzar un minimo (Figura 2-11).

Error

Figura 2-11: Principio del algoritmo de gradiente descendente[11]

A continuacién, se resume los pasos a seguir para la implementacién de un MLP para un

desarrollo més detallado ver anexo A5:

1. Inicializar los pesos con valores aleatorizados. Se recomienda que dichos valores

estén en un rango de manera que se cumpla la siguiente condicion[11]:

-1 1
\/_ﬁ< w < \/_ﬁ (2-4)

Donde n corresponde a la cantidad de nodos de entrada.

2. Para cada vector de entrada calcular el potencial correspondiente a cada neurona
utilizando la suma ponderada de las entradas descrita en la ecuacion 2-1.

3. Evaluar dicho potencial en la funcién de activacion de la neurona correspondiente.

4. Repetir los pasos 2 y 3 hasta llegar a la capa de salida donde la funcion de activacion
puede ser por lo general la funcién identidad.

5. Calcular el error en la capa de salida (Se debe definir una funcion de error como, por
ejemplo: error cuadratico medio).

6. Propagar error hacia atras a traves de cada una de las capas ocultas (depende de la
funcion de activacion utilizada en cada capa y esta debe ser derivable).

7. Actualizar el valor de los pesos segun la siguiente formula:

1

wt=wt"l+pux§*a; +ax*Aw'”

(2-5)
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Donde w corresponde al valor del peso, i corresponde a la razon de aprendizaje (que
tanto debe cambiar el valor del peso con cada iteracién), ai corresponde a la funcion
de activacion utilizada, & corresponde al error presente en la capa, o corresponde al
término de momento (evita que el algoritmo quede atrapado en un minimo local) y
Aw corresponde al gradiente de error.

8. Repetir hasta que la funcion de error sea practicamente igual a cero.

Finalmente se debe considerar que MLP fue disefiado como un algoritmo tipo “batch” o
“offline”. Este es considerado el enfoque de aprendizaje clasico en el que se utiliza un set de
entrenamiento (compuesto por multiples entradas). EI cambio en los pesos se realiza una vez
procesados todas las entradas. Esto implica que la red neuronal es entrenada antes de ser
utilizada. Este método realiza un mejor estimado del gradiente del error por lo que es capaz

de converger hacia los valores finales de los pesos méas rapidamente.

Por otro lado, se tiene el disefio secuencial o “online” donde los pesos son cambiados cada
vez que se procesa un ejemplo. Esta opcion resulta atractiva en aplicaciones donde se tenga
un set de entrenamiento sumamente grande (inclusive redundante) [11]. Por otro lado, este
método es mas robusto ya que errores, omisiones y redundancias pueden ser corregidos o
simplemente ignorados. Este método es especialmente apropiado para aprender funciones
variantes en el tiempo de manera que puede adaptarse constantemente ante condiciones

cambiantes.
2.4. Feedback Error Learning

Desde el punto de vista biolégico (Figura 2-12) el Feedback Error Learning (FEL) fue
originalmente concebido como un modelo del cerebelo mediante el cual el sistema nervioso
central adquiere un modelo inverso capaz controlar una determinada accién. Para que el
cuerpo humano pueda realizar movimientos rapidos y coordinados, este no puede depender
Unicamente de un control por lazo de retroalimentacion, ya que los lazos de retroalimentacion
bioldgicos son lentos y tienen ganancias pequefias[12]. A nivel subcortical y cortical, el
cerebelo juega un papel importante en el control del sistema motor. Una caracteristica
importante del sistema nervioso central (SNC) es su notable capacidad para adaptarse a los
cambios, tanto en el medio ambiente y como en el interior del cuerpo. Esta capacidad indica
que el SNC aprende y mantiene modelos internos de la cinematica y dinamica del medio

ambiente y el cuerpo. Ante este panorama, una posibilidad es que el cerebelo contenga dichos
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modelos internos de nuestro aparato locomotor [13][14]. Esta hipotesis supone que luego de
una etapa de aprendizaje el SNC obtiene un modelo inverso del objeto controlado y mediante
este se obtiene una sefial de control. De esta forma pueden aprender y predecir las
consecuencias de una determinada accion o trayectoria y asi contrarrestar retrasos de la sefial

de retroalimentacion por medio de acciones de compensacion (activas o pasivas).

P How do you learn?
¢ Invedrs? <) Feedforward ﬂ;—/—/V—J
. model > controlle P

Feedbac_k7 o

Feedforward

-
-
-

K1) u(t) W(t)

Prefilter Feedback Plant

controller (unknown)

Figura 2-12: Concepto biologico sobre el que se basa el FEL.
Desde el punto de vista de control el FEL es un método de control adaptativo mediante el uso
de un aprendizaje supervisado desarrollado para aprender el modelo inverso de una
determinada planta. Se descubri6 que era posible utilizar una sefial de control por
retroalimentacion para aprender la dindmica inversa de una planta, del mismo modo se ha
demostrado que dicho método es capaz de proveer un control estable tanto durante como
después del aprendizaje[7]. Como se puede apreciar en la Figura 2-13 el Feedback Error
Learning (FEL) es un esquema de control que integra control por retroalimentacion
(Feedback Control) con control por pre-alimentacion (Feedforward Control). De esta forma el
control estd compuesto por dos subcontroladores, uno adaptativo que utiliza la sefial de
retroalimentacion como pardmetro de aprendizaje y un controlador clasico por

retroalimentacion.

Feed-forward controller

h J

x
ertor i Hgr

Under-

_,D_'. Feedback controller control ler

Xare + -
. i + svstem Aty

y

Y

Figura 2-13: Esquema de control FEL.[15]

El FEL debe incorporar entonces un controlador por retroalimentacion (por ejemplo, un

controlador PID convencional), una planta controlada y su modelo inverso. Un modelo
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inverso predice la sefial de control necesaria para poder llevar el estado actual de la planta al
siguiente [16]. Una red neuronal (por ejemplo, un MLP) se utiliza como modelo inverso y se
entrena por medio de la sefial de control proporcionada por el control PID (usada como sefial
de error). La sefial de control total (U) se obtiene al sumar las contribuciones de dicho

controlador (Ufb) y de la red neuronal (Uff).

La salida del control por retroalimentacion es en esencia una medida del error existente entre
la dindmica de la planta y la dinamica inversa calculada por la red neuronal. Esto debido a
que si la sefial de retroalimentacion es nula implica que el error también lo es, de esta forma
el sistema hace uso del error existente entre la salida deseada y la actual para guiar el
entrenamiento[14]. Una vez finalizado el aprendizaje, si el modelo inverso es preciso la sefial
Uff sera capaz por si sola de controlar la planta, de manera que Ufb =~ 0 [16]-[18]. Durante
las etapas iniciales de entrenamiento la sefial Uff serd pequefia en comparacion con Ufb, sin
embargo, a medida que los pesos de la red se van actualizando y convergiendo hacia su valor

final, la sefal Uff sera cada vez mas dominante.

Los métodos convencionales de disefio de sistemas de control implican el desarrollo de un
modelo matematico que describa la dindmica de la planta que se desea controlar y la
aplicacion de técnicas analiticas de manera a derivar un paradigma de control. Usualmente
dicho modelo matematico consiste en una serie de ecuaciones lineales y/o no lineales en las
que se han hecho alguna aproximacion o simplificacion. Estas técnicas convencionales
resultan insuficientes cuando el modelo presenta pardametros con cierta incertidumbre o
complejidad, adema de que el control por retroalimentacion por lo general supone un
compromiso entre la simplicidad de modelo y la exactitud a la hora de describir el

comportamiento del sistema a controlar[19].

De esta forma la principal ventaja de utilizar dicha técnica radica en que la red neuronal es
capaz de aprender la dindmica inversa sin ningin conocimiento a priori de los parametros ni
ecuaciones que describan la dinamica de la planta a controlar. Sin embargo, su
implementacion supone a su vez toda una serie de consideraciones tales como escoger las
entradas adecuadas, estrategias de aprendizaje, arquitectura de la red y el valor de las

ganancias en el lazo de retroalimentacion para asegurar la estabilidad del FEL. [20]
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2.5. Protocolo de comunicacion CAN (Control Area Network)

El protocolo CAN fue especialmente disefiado para la conexion de sensores, actuadores y
ECU’s (Engine Control Unit) de un vehiculo al reemplazar complejos cableados por un
sencillo par trenzado. Sin embargo, CAN se ha convertido con el paso de los afios en una
opcién atractiva para sistemas de control embebidos debido a su bajo coste, robustez,
capacidad de deteccion y reparacion de errores e inmunidad a ambientes ruidosos. En la
Figura 2-14 se presenta un bus de comunicacion CAN. Notar la presencia de resistencias
terminales en ambos extremos del bus para evitar que la sefial se refleje (se recomiendan

resistencias de 120 Q que igualen la resistencia del cable [21]).

________________ 7 mmm————— e
| MNode#) 1| | (Node#2) 1 | (Node#3) | | (Node #n) |
] (. [ | !
I psPoryc |} I| DSPoruc || 1| DSPoryC || Il psPorc ||
I CAN I | CAN I i CAN : i CAN I
I|| controtler ||! || controlter ||! 1]| Controller | 1|| controller ||!
O N O R A S
| o Lo | i i
I CAN | | CAN 1 | CAN I I CAN 1
: Transceiver : : Transceiver : : Transceiver | | : Transceiver :
. CANH
§ Ry CAN Bus-Line Ré
\ {{
W CANL

Figura 2-14: Bus CAN[21]

CAN es una red uno a uno, es decir que no existe un dispositivo maestro que controle el
acceso de lectura y escritura. Esto implica que todos los nodos tienen el mismo privilegio en
el bus (acceso multi-maestro). De esta forma cada nodo en el bus debe esperar por un
periodo de inactividad antes de intentar enviar un mensaje. Cuando la red esta ocupada (otro
nodo se encuentra transmitiendo), la transmision del paquete que contiene al mensaje debe
retrasarse hasta que la transmision finalice. Existe la posibilidad de que dos o mas nodos
intenten enviar sus respectivos paquetes al mismo tiempo lo que provoca una colision de

datos.

Dicha situacion, como se aprecia en a la Figura 2-15 se resuelve por un proceso de
arbitracion (comparando los identificadores de los paquetes involucrados), el paquete con el
identificador de mayor prioridad gana el derecho de utilizar la red, mientras que los demas
nodos deben detener la transmision de sus respectivos paguetes e intentar reenviarlos cuando

el bus esté libre nuevamente.
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Figura 2-15: Diagrama de flujo del protocolo CAN.[22]

El identificador o ID puede tener dos tipos de formato el standard de 11 bits (+ 1 bit) y el
extendido de 29 bits (+ 3 bits). Ambos tipos de formatos pueden ser transmitidos en el mismo
bus por cualquier nodo, y el proceso de arbitracion tiene los medios para procesar diferentes
tipos de identificador al mismo tiempo. En la Figura 2-16 se aprecia la composicion de un
paquete de datos CAN donde el tamafio de cada parte se expresa en bits. Cada paquete
empieza con un bit dominante que interrumpe el estado de inactividad del bus. Seguidamente
se tiene el identificador que define tanto la prioridad como el tipo de mensaje. Los demés
espacios corresponden a:

e Control: determina la longitud del mensaje.

o Data: contiene el mensaje a transmitir hasta un maximo de 8 bytes.

e Checksum: permite determinar si el mensaje se transmitié correctamente.
e Acknowledge: confirma a recepcion del mensaje.

e End of frame: para indicar el fin del paquete.

Data frame Interframe
12 (standard) P Y
1 32 (extended) 6 0-64 16 2 T
Arbitration | Control | Data § § CRC | Ack J
Start of frame End of frame

Figura 2-16: Composicién de un paquete de datos CAN [23].
Como se puede apreciar el identificador se encuentra al inicio del paquete por lo que en caso
de perder el proceso de arbitracion la informacion contenida en el espacio de Data no se ve
comprometida en ningun sentido. En la Figura 2-17 se muestra como se da el proceso de
arbitracion, de esta forma cuando el bit recesivo enviado por el nodo B es sobrescrito por el
bit dominante del nodo C, B detecta que el estado del bus no corresponde al bit que

transmitio. Por lo tanto, el nodo B detiene la transmision mientras que el nodo C continua con
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la suya. Finalmente, el nodo B reintentara la transmision una vez que el nodo C libere el bus
[21].

C wins

. . B wins
arbitration

arbitration

Node C
Transmits

Node B
Transmits

CAN Bus e —

Figura 2-17: Arbitracion en un bus CAN [21]
Cabe mencionar que CAN utiliza una logica inversa en cuanto a lo que se considera un nivel
I6gico alto y un nivel I6gico bajo. Normalmente un nivel alto se asocia con un 1 y un nivel
bajo con un 0. No obstante, en CAN este no es el caso, como se aprecia en la Figura 2-18 un
1 se asocia con un nivel recesivo y un 0 con uno dominante. De esta forma entre menor sea el
numero del identificador mayor prioridad tendra el paquete correspondiente, por lo que el ID
= 0 tiene la mayor prioridad al dominar el bus por mas tiempo (un bit dominante siempre
sobrescribe a uno recesivo). También recordar que un nodo al transmitir monitorea su propia
transmision, por lo que la salida CANH y CANL del transmisor estan internamente

conectadas a las entradas del receptor.

Ve an
D=101 [}
(———@— JCcanL Ve asiL
1 0 1
Racessive Dominant Recassiva
—

Figura 2-18: Logica inversa del bus CAN [21]
Tambien destacar que el hecho de que a sefial en el bus sea diferencial es precisamente donde

reside su resistencia al ruido y robustez. Al ser una sefial balanceada (la tension en cada linea
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es igual, pero en sentido contrario) resulta en la cancelacion de cualquier campo eléctrico o
ruido que pueda afectar al bus. El estandar 1SO 11898 especifica una velocidad de
transmision de hasta 1Mbps para un bus de 40 m. En la Figura 2-19 se especifican las

velocidades de transmision con respecto a la longitud del bus.

Bit rate | bit time | bus length
1 Mb/s 1 s 25m
800 kb/s | 1.25 ps 50m
500 kb/s 2 ps 100m
250 kb/s 4 ps 250m
125 kb/s 8 us 500m
62.5 kb/s 16 ps 1000m
20 kb/s 50 ps 2500m
10 kb/s 100 ps 5000m

Figura 2-19: Velocidades de transmision y longitud del bus [21]

Finalmente, para realizar la recepcion de mensajes los controladores CAN poseen por lo
general 1 o 2 registros de recepcion (RX buffers). En cada nodo se puede definir uno o mas
filtros y mascaras que permiten definir los mensajes que se desean recibir en dicho nodo.
Una mascara define en cuales bits del identificador se debe aplicar el filtro. De esta forma un
1 en la méscara indica que se deben comparar los bits del 1D y del filtro, por otro lado, un bit
en 0 en la mascara indica que no se debe aplicar el filtro para dicho bit del ID. En la Figura
2-20 se muestra un ejemplo donde el ID corresponde a 01110101010 (Ox3AA). Dada la
configuracién de la mascara, solo el primer, tercer, sexto, séptimo y octavo bit del 1D deben
ser comprados con los filtros de recepcién. Luego de realizada la comparacion, los bits del
filtro RxObjectl coinciden con los del ID por lo que el mensaje es aceptado y guardado en el

buffer correspondiente.

01110101010] transmitted id

ooqeoi'Pare [A]0[1]0 O[1[1[1]0 0 0]  mask

0-1--101---| masked id

fitertd 0 0111101011 [11010101101] fiter2

RxObjectt (01 110101010]| |  RxObject2

Figura 2-20: Mascaras Yy filtros para recepcion de mensajes[23].
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3. CAPITULO 3: Estrategia de Comunicacion.

Este capitulo expone como estaba configurado el protocolo CAN en los dispositivos de

control del robot bipedo Binocchio, del mismo modo se presentan tanto los problemas de

comunicacion existentes, asi como las pruebas realizadas para determinar la causa de estos.

Finalmente se expondra la solucion planteada y se procederd a determinar cualitativamente la

mejoria en el rendimiento.

3.1 Configuracion actual

El modulo CAN del microcontrolador DSPIC30F4011 posee 3 buffers de transmision con

capacidad para 8 bytes de informacion cada uno[24]. EI microcontrolador esta4 configurado

actualmente para la trasmision de 6 bytes Unicamente, por lo que los paquetes de informacion

a enviar constan de 48 bits divididos en sub paguetes segin convenga como se puede ver en

la Figura 3-1

ID_CAN = ID_BOARD + ID_MESSAGE

PAYLOAD

4T|4/E|45|44|43|42|4‘|4[} 35|38|3?|35|35‘34|33|32

31|30|29|23|2?|26|25|24 23|22|2||2[2|1B|18|‘T|1E

15|14“3|12|11|10|9|B ?|S|5|4|3|2|1‘3

5 4

3 2

1 o

SENSOR INFORMATION

TEMF (6) LOAD CELL (10)

VEL (2} CURRENT (10) TEMP (4)

ERROR (8) VELOCITY (10}

POSITION f EXTRA SENSOR

EXTRA SENSOR 1 (10} EXTRA SENSOR 2 (8)

+/- LEVER ARM (@) (14) ES2(2)

+ FIX LINK (14} ES2(2)

PID INFORMATION

+ /- MEASURED QUTPUT (16)

+/- CONTROL QUTPUT (18)

+/- SYSTEM SETPOINT (18)

Figura 3-1: Division de paquetes enviados[5]

Los paquetes de datos tienen identificadores o ID’s de 11 bits (identificador standard). Los

ID’s estan dispuestos de tal manera que se pueda identificar tanto la tarjeta a la que se le

envia el mensaje, como el tipo de mensaje. En la Figura 3-2 se aprecia la conformacion del

identificador.

0 0

bl0 b9 b8 P? b6 bq P4 b3 b2 bl bq

1
0 board id

message id

can id

Figura 3-2: Conformacion de los identificadores[5].
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Por otro lado, para la recepcion de datos el microcontrolador cuenta con dos buffers de
recepcion, se configurd el modulo CAN de manera que la recepcion de datos utilice el buffer
0. Si dicho buffer esta lleno y otro mensaje es aceptado se guardara en el buffer 1 siempre y
cuando esté vacio, de lo contrario el mensaje es descartado. En cada SPU se utiliza la misma

mascara (0OXFEOQ) y los filtros se asocian con el “Board id” como se aprecia en la Figura 3-3:

BOARD IDENTIFIERS

LEFT HIP LH) => 000 001 00000 => BOARD ID 32 (0x020
LEFT KNEE LK) => 000 010 00000 => BOARD ID 64 (0x040
LEFT ANKLE LA) => 000 011 00000 => BOARD ID 96 (0x060

RIGHT KNEE RK) => 000 101 00000 => BOARD ID 160

( ( )
( ( )
( ( )
RIGHT HIP  (RH) => 000 100 00000 => BOARD ID 128 (0x080)
( ( )
RIGHT ANKLE (RA) => 000 110 00000 => BOARD ID 192 ( )

Figura 3-3: Identificadores para cada SPU[5].
Finalmente, la velocidad de transmision se ha configurado a 1 Mbps ya que la longitud del

bus a lo largo de la pierna del robot lo permite (menor a 26 m).

3.2 Problematica.

Para identificar las posibles causas de los problemas de comunicacion se procedio a
realizar la siguiente prueba. Se utilizé Unicamente una sola SPU ejecutando el firmware
correspondiente al proyecto H2R para el control del robot bipedo Binocchio. Se procedid
entonces a realizar Unicamente la recepcion y transmision de datos por medio del bus CAN.
La SPU recibiria de la PC-104 (CPU) una sefial senoidal (Amplitud 50 / Frecuencia: 1 Hz)
ademas de realizar la lectura de dos encoders magnéticos ubicados en la articulacion de la
rodilla del robot como se aprecia en la Figura 3-4. Hecho esto se procedié a enviar dos

paquetes de datos (6 bytes) establecidos de la siguiente forma:

e Uno conteniendo la informacion de los encoders (2 valores de angulo de 2 bytes cada
uno) ademas reenviar la sefial senoidal (2 bytes).
e El otro Uunicamente reenviaria la sefial senoidal (2 bytes, el resto del paquete seria

completado con 0’s).

Byte 5 4 3 P 1 0
Paquete 1 Senoidal Encoder Alpha Angle Encoder Fixed Link Angle
Paquete 2 0000 | 0000 0000 | 0000 Senoidal

Tabla 3.1: Informacion de los paquetes enviados por la SPU [25]

Finalmente, los datos recibidos por la PC-104 junto con la sefial original son enviados a una

computadora por UDP para ser analizados por medio de Matlab Simulink. Notar que dicha
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prueba da lugar a un bus de comunicacién con 2 nodos (PC-104 y SPU) y de 3 mensajes

diferentes es decir 3 ID’s.

1

Va N K
PAQUETEL = | / \\\ /\ \/ —|—

\ /\ ‘\ /\\ /\\ / Encoder
it N NN AS504

PAQUETE 2

N
. \f \\// \\//\// =

PC-104

Figura 3-4: Prueba de comunicacién realizada [25].
Inicialmente se creia que la comunicacién presentaba problemas debido a ruido en el bus, sin
embargo, esta teoria se fue descartando al analizar mas detalladamente los problemas

presentados. A continuacion, se presentan los principales errores encontrados:

e La lectura del valor de los angulos dada por los encoders magnéticos presentaba
oscilaciones como se aprecia en la Figura 3-5. Sin embargo, las variaciones del valor
del encoder son précticamente despreciables si consideramos que el encoder tiene una
precision de 14 bits (puede tener valores de 0 a 16384 para representar de 0 a
360°)[26]. Se determinaria mas tarde que las oscilaciones presentes en los encoders
corresponden a pequefios desajustes entre el encoder y el iman a nivel de la
articulacion. Ademas, cabe destacar que ya se encontraba implementado un filtro
digital a nivel del SPU para evitar problemas relacionados con interferencias

electromagnéticas [27].

Variacidn de lectura del encoder cerca de 0°
E‘ T T T T T T T T T

Walor del encoder

N | 1 | 1 | 1 | | |
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16 0.18 0.2
Tiempo (s)

Figura 3-5: Variaciones del encoder alrededor de la posicién de equilibrio (0°)[25].
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e De manera aparentemente aleatoria la sefial senoidal reenviada junto al valor de los
angulos comenzaba a presentar fuertes variaciones. Del mismo modo, dichas
variaciones solo ocurrian en el primer paquete (angulos + sefial senoidal) y solo
afectan la porcion del paquete que corresponde a la sefial senoidal (Gltimos 16 bits)
como se aprecia en la Figura 3-6. Ademas, cabe mencionar que a la hora de realizar
las pruebas de comunicacion los motores no se encontraban alimentados, descartando

asi la principal y mas obvia fuente del posible ruido que podria estar afectando al bus.

Errores en paquete 1
T T T I
Sefial Original

250 Sefial Reenviada | |

200 4

- 1801 -
=
EL

< 100 E

501
0 M\/
A0 E 1 | I I .
6.35 6.4 6.45 6.5 6.55 6.6
Muestra < 104

Figura 3-6: Errores en sefial senoidal del paquete 1[25].

e Del mismo modo también se presentan errores como los descritos en la Figura 3-7 que

como bien se evidencia comprometen completamente la sefial del paquete 1.

Errores presentes en paquete 1
300 T T T T T T T T

Sefial Oniginal
Sefial Reenviada

250
200
150

100 "
50
0 . / |
\h
I \ \
B0 B | - | | |
3 3.02

| | |
29 292 294 296 2.98 3.04 3.06

Muestra

Figura 3-7: Errores en paquete 1 [25].
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e Por otro lado, una inspeccion detallada de la sefial proveniente del paquete 2 arrojo
que si bien no existen variaciones como las encontradas en la sefial del paquete 1
existen también problemas de comunicacién que afectan la calidad de dicha sefal

como se aprecia en la Figura 3-8

Errores presentes en paguete 2
50— T T T T T T " —
Sefial Original
A -— Sefial Reenviada |
30—
-
20
10—
= -
=
<
Aok
gk
< -
40—
50 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1800 2000 2200 2400 2600 2800 3000 3200 3400 3600
Muestra

Figura 3-8: Errores presentes en sefial senoidal del paquete 2[25].
e Adicionalmente también se presentan casos como el que se puede observar en la
Figura 3-9 donde la sefal senoidal del paquete 2 pierde por completo la forma de una
senoidal. Cabe destacar que esta sefial se mantiene en un rango de + 50 igual al de la

sefial senoidal.

Problema adicional en paquete 2
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Figura 3-9: Problema adicional presente en paquete 2[25]
De este modo y considerando que los diferentes problemas difieren de un paquete a otro
tanto en forma como magnitud se considera que la problematica obedece errores en la
implementacion del protocolo CAN méas que a la presencia de ruido en el bus de

comunicacion.
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3.3 Estudio del problema

Se realizaron 10 tomas de datos de 5 minutos cada una, siguiendo los lineamientos
descritos en la seccién anterior. Se guardaron los datos de la sefial original, asi como de las
sefiales reenviadas en los dos paquetes. Posteriormente se realiz un andlisis de los datos de
manera a determinar el porcentaje de error en cada paquete, comparando el valor esperado de
cada muestra en la sefial original con el obtenido en la sefial reenviada de cada paquete. El
criterio para definir una muestra como erronea obedece al descrito en la Figura 3-10. De esta
manera cuando analizamos una muestra de la sefial enviada se debe determinar si el valor de
dicha muestra esta o no dentro del rango propuesto. En nuestro caso se determind un rango
equivalente al 10% de la amplitud de la sefial es decir un rango de 5 (error absoluto menor a
2.5).

Rango Rango»
muestra(i) lt’f(orfga’nn{{f]— EH < muestrali) < original(i)+ EH §}I—>correcm

else — erronea

Figura 3-10: Criterio de clasificacion de muestras [25].

Adicionalmente se calcul6 el error cuadratico medio entre las sefiales de manera a obtener un

indicador adicional que nos aporte informacién en cuanto a la magnitud del error o diferencia

entre las sefiales. Dicha informacion se presenta en la Tabla 3.2

Medicion Paquete Porcentaje de error  Error cuadratico

%. medio

1 1 4.33 242.96
2 33.49 33.49

2 1 19.37 994.13
2 4251 420.73

3 1 4.30 254.17
2 33.55 35.25

4 1 4.35 24352
2 34.38 36.46

5 1 24.27 1508.50
2 52.72 737.36

6 1 23.43 1384.71
2 38.74 727.56

7 1 3.98 183.36
2 6.61 3.48

8 1 12.92 583.84
2 1459 198.30

9 1 11.08 647.06
2 1955 284.47

10 1 3.99 177.45
2 6.54 3.43

Tabla 3.2: Porcentaje de error y error cuadratico medio de cada paquete[25].
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Para un mejor analisis se procedio a realizar un estudio estadistico de los datos de la Tabla 3.2.
Los resultados se encuentran tabulados en la Tabla 3.3. Como se puede apreciar el paquete 1
posee en promedio un 11.20 % de muestras erroneas pese a tener en promedio un error
cuadratico medio de 621.97, esto nos indica que, aunque el paquete 1 tiene un menor
porcentaje de muestras erroneas que el paquete 2 (con un 28.27%) cuando se presenta un
error en el paquete 1, este error es de mayor magnitud que uno en el paquete 2. De este modo
por un lado tenemos un paquete que falla de forma maés significativa con respecto al valor
deseado y otro que lo hace en menor medida, pero lo hace de manera mucho més frecuente.
Por otro lado, los valores de maximo, minimo, rango y % de variacion confirman la

variabilidad de los errores en ambos paquetes tanto en cantidad como en magnitud.

Porcentaje de Error cuadratico

Indicador error medio

Paquete | Paquete = Paquete @ Paquete
1 2 1 2
Promedio 11.20 28.27 | 621.97 | 248.05
Desviacion estandar 8.41 15.66 | 507.76 | 290.35
Maéaximo 24.27 52.72 1508.5 | 737.36
Min 3.98 6.54 177.45 3.43

Rango 20.29 46.18 | 1331.05 | 733.93
% Variacion 75.04 55.40 81.64 | 117.05

Tabla 3.3: Estadistica de la prueba realizada[25].

Esto se puede apreciar visualmente en el diagrama de cajas y bigotes que se presenta en la

Figura 3-11.
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Figura 3-11: Porcentaje de error, ECM y variabilidad en paquetes 1y 2.
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3.4 Solucion planteada.

De manera general en el dsPIC30F4011 para realizar una transmisién se debe cargar el
mensaje a enviar en un buffer de transmision, asignar una ID (identificacion) en el registro
correspondiente y, por ultimo, asignar un 1 al bit TXREQ para solicitar la transmision. En el
firmware original se implementé una funcion denominada can_send () que toma como
pardmetros el mensaje a enviar y la ID. En la Figura 3-12 se puede apreciar el flujo del

programa al ejecutar dicha funcion.

can_send()

Cargar Buffer 0
CATXOB con nuevo
mensaje

|

Cargar ID en registro
C1TXOSID

L

Solicitar transmision
CATX0CONDits. TXREQ=1

Figura 3-12: Flujo del programa al transmitir datos [25].
Entre cada Ilamada a la funcion can_send () el programa principal ejecuta un “delay” de 200
s, esto se debe a que al asignar un 1 al bit TXREQ no se inicia inmediatamente la trasmision
del mensaje[28], ya que no solo se debe esperar a que el bus de comunicacidn esté disponible,
en caso de que otro nodo este utilizandolo, sino que una vez disponible el bus, el mensaje a

enviar debe ganar el proceso de arbitracion.

Esto representa un problema ya que el tiempo entre dos Ilamadas a la funcion can_send ()
puede no ser lo suficientemente grande para contemplar situaciones que limiten la

disponibilidad del bus como lo pueden ser:

e Uso del bus por otro nodo.

e Pérdida del proceso de arbitracion.
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e Errores en la transmision del mensaje.

e Necesidad de retransmitir un mensaje.

En la Figura 3-13 se muestra una tabla de tiempos donde se puede apreciar el tiempo que le
toma al SPU realizar las diferentes tareas como lectura de sensores, recepcion de mensajes,
envidé de mensajes, etc. Se puede evidenciar lo expuesto anteriormente ya que el envio de
datos puede tomar entre 200ms y 340ms, lo que significa que el tiempo necesario para enviar

un mensaje por el bus de comunicacion no es constante.

Procedure name Time (us)
Fix link SPI data read 100
Fix link low pass filtering 36
Alpha SPI data read 100
Alpha low pass filtering 2.2
Load cell processing 120
CAN-BUS data receive 3.2

PID run 6

Apply control action 90
CAN-BUS send torque data 220
CAN-BUS send PID data 340
CAN-BUS send joint angles 200
CAN-BUS send other data 220

Figura 3-13: Resumen de tiempos de ejecucion de tareas en el SPU[27]
De este modo si solo se utiliza un buffer de transmision, este debe transmitir el mensaje antes
de que el CPU reciba la instruccion de cargar un nuevo mensaje en el buffer. De lo contrario,
el primer mensaje podria verse comprometido al ser modificado mientras ocurre la
transmision. En el programa original se utilizaron “delays” entre cada instruccién de envio de
datos, de manera a garantizar que el mensaje tuviera suficiente tiempo para ser enviado. El
valor de dicho delay se fijé en 200 ps sin embargo como se ha visto anteriormente, dicho

valor no garantiza un correcto funcionamiento.
Ante esta situacion se exploran dos opciones:

e Aumentar el valor del “delay” entre cada envio de datos.

e Utilizar los buffers restantes.

Si bien la primera opcion es mas sencilla de implementar no es una solucion viable si se
planea transmitir una mayor cantidad de mensajes por ciclo ya que a mayor cantidad de
mensajes transmitidos mayor cantidad de “delays” lo que podria comprometer el rendimiento

del programa. Por otro lado, utilizando 3 buffers, uno puede estar transmitiendo, el segundo
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puede estar esperando a transmitir tan pronto el primero complete la transmision y finalmente
el tercero puede estar disponible para cargar un nuevo mensaje. Esto repercute positivamente
en el programa ya que disminuye la necesidad de que este mantenga sincronizacion con el

bus y a su vez elimina el problema de sobre escritura en los buffers.

Por otro lado, el uso de 3 buffers permite un cierto grado de priorizacion de los mensajes a
transmitir, ya que es posible asignar prioridades a cada buffer. De esta manera sin contemplar
la prioridad dada por el ID del mensaje, el modulo CAN puede transmitir un mensaje de
menor prioridad si este se encuentra cargado en un buffer de mayor prioridad. Por medio del
registro CLTXnCON (bits TXPRI) es posible asignar 4 grados de prioridad como se aprecia
en la Tabla 3.4.

Valor de bits TXPRI Prioridad

11 Alta
10 Media Alta
01 Media Baja
00 Baja

Tabla 3.4: Prioridad de buffers de transmision [25].

Considerando lo anterior se procedid a realizar las modificaciones necesarias para asegurar
una correcta transmision de los datos, en la Figura 3-14 se presenta el diagrama de flujo de la

funcién cand_send () modificada.

Como se puede apreciar la funcién modificada contempla si el buffer donde se quiere cargar
el nuevo mensaje ya ha realizado o no la transmision del mensaje anterior. Esto se confirma
por medio del valor del bit TXREQ, por lo que solo un buffer que no contenga un mensaje
previo 0 que haya completado la transmision del mensaje anterior (el CPU libera
automaticamente este bit una vez completada la transmision [28]) estara disponible evitando
asi una sobre escritura no deseada. Adicionalmente la asignacion de prioridades de cada
buffer se realiza de manera dinamica asegurandose asi que los mensajes sean enviados en el

orden en que fueron cargados en cada buffer.
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can_send()

BUFFER 1
TXREQ =17

Cargar Bufer 0 Cargar Bufer 1 Cargar Bufier 2
CATXOB con nuevo CATX1B con nuevo CATXZE con nuevo
mensaje mensaje mensaje
4 4 4

Cargar ID en registro
CATXOSID

Cargar ID en registro
CATXASID

Cargar ID en registro
C1TX25ID

Asignar prioridad Asignar prioridad Asignar prioridad
CATXOCONDits. TXPRI CATX1CONbDits. TXPRI CATX2CONbits TXPRI
prioridad prioridad prioridad
prioridad=-1 prioridad=-1 prioridad=-1

v

v

v

Solicitar transmision

Solicitar transmision

Solicitar transmision

CATXOCOMbits TXREQ=1 CATX2COMbits TXREQ=1

CATX1COMbits TXREQ=1

prioridad =3

[E—5I

Prioridad = 07

F 3

Figura 3-14: Diagrama de flujo de la funcién can_send () modificada [25].
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3.5 Resultados.

Una vez implementada la nueva funcion can_send () se procedio a realizar una nueva

toma de datos siguiendo los planteamientos ya descritos. En la Tabla 3.5 se presentan los

datos recopilados:

Medicion. Paquete Porcentaje de error  Error cuadratico
%. medio
1 1 3.85 1.73
2 3.91 1.74
2 1 3.69 1.69
2 3.88 1.72
3 1 4.05 1.75
2 3.89 1.73
4 1 3.67 1.70
2 3.87 1.72
5 1 3.66 1.69
2 3.77 1.70
6 1 3.90 1.72
2 3.91 1.73
7 1 3.54 1.67
2 3.74 1.70
8 1 3.94 1.73
2 3.87 1.72
9 1 3.85 1.72
2 4.04 1.75
10 1 3.76 1.70
2 3.82 1.71

Tabla 3.5: Datos obtenidos luego de implementar la solucion[25].

Del mismo modo se procedio a realizar un estudio estadistico de los datos de la Tabla 3.5.
Los resultados se encuentran tabulados en la Tabla 3.6. Como se puede apreciar se da una
notoria mejoria reduciendo el porcentaje de muestras erroneas a menos del 4% en ambos
paquetes. Aln mas relevante el error cuadratico medio en ambos paquetes se redujo
considerablemente indicando que, si bien aln persisten muestras erroneas, el valor de estas
no difiere significativamente del que se esperaria. Cabe mencionar que, si el criterio utilizado
para clasificar las muestras se incrementa a un rango de 6 (error absoluto menor a 3), el
porcentaje de error desaparece totalmente evidenciando nuevamente que la magnitud del

error se redujo dréasticamente. Los parametros maximo, minimo, rango y % de variacion
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confirman nuevamente que el grado de variabilidad de los errores tanto en cantidad como en

magnitud se redujo notoriamente.

Porcentaje de error

Error cuadratico

Indicador medio
Paquete | Paquete = Paquete | Paquete
1 2 1 2
Promedio 3.79 3.87 1.71 1.72
Desviacion estandar 0.15 0.08 0.02 0.02
Méaximo 4.05 4.04 1.75 1.75
Min 3.54 3.74 1.67 1.70
Rango 0.51 0.30 0.08 0.05
% Variacion 4.07 2.14 1.41 0.94

Tabla 3.6: Estadistica después de implementar la solucion[25].

Esto se puede apreciar visualmente en el diagrama de cajas y bigotes que se presenta en la

Figura 3-15 donde se ve claramente no solo una clara reduccion del error (en cantidad y

magnitud) sino también de la variabilidad.Figura 3-11
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Figura 3-15: Porcentaje de error, ECM y variabilidad en paquetes 1 y 2 después de
implementada la solucién.

Posteriormente se procedi6é a comprobar la calidad de la comunicacion considerando el caso

de mayor demanda que se puede encontrar en el Binocchio. Dicho caso corresponde a 5

nodos de comunicacion compuesto por una CPU (PC-104) y 4 SPU’s. De esta forma se

procedié a realizar una nueva prueba de comunicacion, en la que cada SPU envia dos

paquetes y recibe uno tal y como se tenia anteriormente. Tanto el paquete recibido como los

enviados estan conformados por la misma informacion que se establecido en secciones

anteriores (ver Tabla 3.1). De esta forma se tiene entonces un bus de comunicacién con 5

nodos y 12 ID’s diferentes como se presenta en la Tabla 3.7.
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Recibe ID Transmite ID Filtro ID Board

39 42
40
71 74
PC-104 72
103 106
104
135 138
136
SPU 1 42 39 0X020 32
40
SPU 2 74 71 0X040 64
74
SPU 3 106 103 0X060 96
104
SPU 4 138 135 0X080 128
136

Tabla 3.7: Identificadores para cada nodo[25].

Nuevamente los datos obtenidos para cada SPU se guardan de manera a poder realizar el
calculo del porcentaje de muestras erroneas y del error cuadratico medio (ECM) para cada
paquete de cada SPU. Se ha tabulado dicha informacién en la Tabla 3.8.

Medicién. Paquete

% error | ECM | % error | ECM | % error | ECM | % error
1 1 5.00 1.87 5.05 1.88 5.15 1.90 5.82 1.99
2 5.18 1.90 5.17 1.90 5.08 1.89 5.13 1.89
2 1 5.49 1.95 5.63 1.97 5.74 1.98 5.67 1.97
2 5.09 1.90 4.90 1.87 5.48 1.94 6.11 2.03
3 1 5.04 1.88 5.64 1.96 5.69 1.96 5.67 1.96
2 5.23 1.90 4.98 1.87 5.55 1.95 6.44 2.06
4 1 5.50 1.94 5.94 2.00 5.32 1.92 5.15 1.89
2 5.17 1.89 5.04 1.88 5.46 1.93 5.25 1.90
5 1 5.13 1.89 5.22 1.90 5.39 1.92 5.77 1.97
2 5.31 1.92 5.00 1.87 5.22 1.90 5.43 1.93
6 1 5.70 1.97 5.99 2.00 4.81 1.85 5.03 1.87
2 5.15 1.90 5.27 191 4.90 1.86 5.17 1.89
7 1 5.48 1.93 5.17 1.89 5.23 1.90 5.63 1.95
2 5.07 1.88 5.30 191 5.25 1.90 5.58 1.94
8 1 5.07 1.88 5.62 1.96 5.71 1.96 5.39 1.92
2 5.22 1.90 5.33 1.92 5.67 1.96 5.52 1.93
9 1 5.46 1.93 5.04 1.88 5.15 1.90 5.82 1.98
2 5.39 1.93 4.98 1.87 5.08 1.89 5.78 1.98
10 1 5.32 1.90 5.27 1.91 5.74 1.98 5.44 1.93
2 5.29 1.90 5.32 1.92 5.48 1.94 5.59 1.95

Tabla 3.8: Datos para cada SPU en prueba de mayor exigencia [25]
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Seguidamente se realiza un estudio estadistico para un mejor analisis de los datos obtenidos.
Los resultados para cada paquete de cada SPU se encuentran tabulados en la Tabla 3.9. Como
se puede observar la mayor exigencia al bus de comunicacion se traduce por un leve aumento
en la cantidad de muestras erroneas sin embargo cabe destacar que en todos los paquetes de
cada SPU el porcentaje de muestras erréneas no supera el 6%, esto sumado al hecho que el
error cuadratico medio sigue siendo muy pequefio permite deducir que las muestras erroneas
no deberian diferir significativamente del valor de la sefial original. De hecho, cabe
mencionar que al aumentar el rango a 6 (error absoluto menor a 3) como se menciono
anteriormente reduce el porcentaje de error a practicamente cero en la mayoria de los casos.
Los pardmetros de méximo, minimo, rango y % de variacion confirman a su vez que el grado
de variabilidad de los errores tanto en cantidad como en magnitud es bajo y permite
confirmar que pese a un mayor uso del bus de comunicacion, este presenta un rendimiento

aceptable, donde no se dan los problemas anteriormente expuestos (picos aleatorios,

distorsion, etc...). De igual manera esto se puede apreciar visualmente en la Figura 3-15.

% Error % Error % Error % Error
Paquete | 2 1 2 1 2 1 2 1 2 1 2 1 2 1 2

Promedio | 532 | 521 | 1.91 | 1.90 | 546 | 513 | 1.94 | 1.89 | 530 | 526 | 1.91 | 1.91 | 554 | 5.60 | 1.94 | 1.95

Desviacion 0.24 | 0.10 | 0.03 | 0.01 | 0.35 | 0.17 | 0.05 | 0.02 | 0.34 | 0.27 | 0.04 | 0.04 | 0.28 | 0.42 | 0.04 | 0.06
estandar

Maximo 57 | 539 | 197|193 | 599 533| 2 |1.92| 574 | 567 | 1.98 | 1.96 | 5.82 | 6.44 | 1.99 | 2.06

Min 5 5.07 | 1.87 | 1.88 | 5.04 | 49 | 1.88 | 187 | 481 | 49 |1.85|1.86 | 503 | 513 | 1.87 | 1.89

Rango 0.7 | 032 | 0.1 | 0.05| 0.95 | 0.43 | 0.12 | 0.05 | 0.93 A 0.77 | 0.13 | 0.1 | 0.79 | 1.31 | 0.12 | 0.17

% Variacion 456 | 1.91 | 1.80 | 0.74 | 6.47 | 3.24 | 2.49 | 1.16 | 6.39 | 5.15 | 2.34 | 1.90 | 5.02 | 7.44 | 2.05 | 2.96

Tabla 3.9: Estadistica de prueba de mayor exigencia[25].

3.6 Conclusiones

Se determind la causa del problema de comunicacion presentes (uso limitado de los
recursos para realizar la transmision de datos desde las SPU) y fue posible desarrollar un
algoritmo de arbitraje para realizar el envio de datos de forma correcta. De esta forma se
logré reducir no solo la cantidad de errores presentes sino también la magnitud de estos,
asegurando de este modo una correcta comunicacién entre los diferentes dispositivos

conectados al bus de comunicacion.
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Figura 3-16: Porcentaje de error, ECM vy variabilidad en paquetes 1 y 2 de cada SPU
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4. CAPITULO 4: Estrategia de control.

Este capitulo presenta el trabajo realizado para desarrollar la estrategia de control
propuesta. Se expone el proceso previo a la implementacion del control FEL del actuador
MACCEPA y los principales resultados obtenidos, asi como su respectivo analisis.
Finalmente se procede a validar el uso del control por medio de pruebas rendimiento que

permitan comparar el control convencional y el control FEL.
4.1 Caracterizacion del actuador.

La estructura del actuador desarrollado para el Binnochio supone todo un reto desde el
punto de vista de control, ya que la inclusién de elementos elésticos trae consigo toda una
serie de dificultades que se deben solventar. Por un lado, la capacidad del actuador para
cambiar su rigidez implica que no se puede depender de un control estatico ya que ante dicho
cambio se modifica la dinamica del actuador requiriendo un reajuste de las ganancias.
Adicionalmente la correa de kevlar utilizada para conectar el Fixed link al resorte que se
encuentra alojado en el Link 1 (Figura 4-1) agrega caracteristicas tales como:

e Variacion de la tension en la correa (debido al uso), modificando la dindmica del
actuador al variar la rigidez.
e Zona muerta en la que un cambio en la posicion de equilibrio del actuador no se

traduce en movimiento de la articulacion.

Wl v
Figura 4-1:Correa de Kevlar a nivel de la rodilla del Binocchio[25].
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Mediante una sencilla prueba en la que se procedié a enviar un valor de %PWM al actuador
en lazo abierto se determino que dicha zona muerta es variable y depende de la posicion en la
que se encuentre el actuador. En la Tabla 4.1,se resume la informacién obtenida. Como se
puede observar la zona muerta puede llegar a ser de hasta £7% sin embargo por lo general es

menor y puede también depender de la direccion en la que se quiera mover el actuador.

Angulo Zona Muerta
%PWM
0 4
5 2.5
10 -35a+4
15 -25a3
20 -4a+25
25 2.5
30 -3a+25
35 2.5
40 2.5
45 -Sa+7
50 7

Tabla 4.1: Zona muerta segun a posicion del actuador (p=38.57mm?)[25].

Por otro lado, se procedio a registrar la respuesta en lazo abierto del actuador, se le envié una
sefial que establece el valor de %PWM (traducido a corriente por el driver ESCON 50/5) que
se desea aplicar en el motor esto con tal de obtener un modelo aproximado del actuador que
relacione % PWM con el angulo de la articulacion. En la Figura 4-2 se puede apreciar la
entrada (% PWM) y la salida obtenida (angulo de la articulacion) ambos valores se
encuentran normalizados?. La entrada se escogio de manera que permitiera mover el actuador
pero que de igual manera permitiera observar la presencia de la zona muerta y del retraso
existente. Como se puede observar a medida que el valor de PWM aumenta (positivamente)
no se obtiene ninguna respuesta (a excepcion de un ligero movimiento cuando el PWM
alcanza el +2%), no es sino hasta alcanzar el +4% que luego un pequefio lapso de tiempo (un
retraso de alrededor de 0.25s) que el actuador logra moverse hasta alcanzar una determinada
posicion (alrededor de 12-13 °). Posteriormente se repite la entrada, pero esta vez con valores
negativos. Nuevamente vemos la presencia de una zona muerta y del retraso, ya que no es

sino hasta que se alcanza un valor de -2% que el actuador es capaz de moverse y de volver a

! Pre compresién del resorte que controla la rigidez del actuador.
2 El valor de PWM se normaliza con respecto al 100% y el &ngulo con respecto a 360°.
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la posicion inicial. Notar que el actuador llega a la posicion inicial antes que se retire la sefial
de %PWM por lo que podria seguir moviéndose sin embargo dicha posicion corresponde al
limite mecéanico del actuador. Del mismo modo implica que se requiere de menos corriente

en una direccion que en la otra para un mismo rango de movimiento.

Figura 4-2: Respuesta en lazo abierto del sistema.[25]
Con tal de obtener un modelo aproximado del actuador que relacione el %PWM con el
angulo de la articulacién (rodilla), se tomaron 10 mediciones aplicando la misma sefial de
control anterior. Como se puede observar en la Figura 4-3 la respuesta del sistema es distinta
entre una medicion y otra, ya que se pueden observar diferencias a nivel del retraso y de la
posicion alcanzada (se presenta una diferencia de hasta 5° entre los valores extremos).

Respuesta del actuador.
0.05 ‘ : :

Medicion 1
Medicion 2
Medicion 3 ||
Medicion 4
Medicion 5
Medicion 6
Medicion 7
----- Medicion & [
""""" Medicion 9
Entrada

0.04

003

002

% PWM f Angulo

0.01F -

-0.02 =

-0.03F -

0.05 I I 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500

Muestra

Figura 4-3:Mediciones para modelado empirico[25].
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De modo a utilizar dicha informacion para obtener un modelo empirico se procede a obtener
la respuesta promedio del sistema®y a procesarlos mediante el uso del System Identification
Tool (ident) de Matlab. Mediante la prueba de varias opciones de modelado se obtuvieron
varios modelos con distintos porcentajes de ajuste, sin embargo, se consideraron Unicamente
los 3 modelos con mejor ajuste, estos corresponden a una funcién de transferencia con un
cero, 3 polos y un delay (P2DI1Z) y dos modelos no lineales (nlhw1 y nlhw5) 4 que estiman la

zona muerta 'y el retraso.

Measured and simulated model output
0.05 T T T T T T T T T
Best Fits
nihw1: 88.31
0.04 -
P2DIZ: 86.48
0.03F -
0.02+ -
0.01F E
0
-0.01 | | | | 1 | 1 1 1
0 05 1 15 2 25 3 35 4 45 5
Time

Figura 4-4: Porcentaje de ajuste de modelos obtenidos[25].
No obstante, pese al alto porcentaje de ajuste, dichos modelos no lograron representar
adecuadamente la dinamica del sistema en las simulaciones realizadas, ya sea porque omiten
por completo las no linealidades (P2D1Z) o porque son incapaces de caracterizar los cambios
de estas (nlhwl y nlhw5) al aumentar el rango de movimiento. Como se mencion0

anteriormente (pagina 17), un modelado preciso implica una mayor complejidad y analisis

3 Se obtiene al sumar todas las mediciones y dividir entre la cantidad de estas.
4 Obtenidos por el método Hammerstein-Wiener que estima diferentes tipos de no-linealidades estaticas.
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que escapan a los alcances del proyecto y supone en si una razén mas a favor de la utilizacion

de los algoritmos capaces de aprender automaticamente esta dindmica.

4.2 Solucion planteada

Como se vio en el apartado anterior el actuador desarrollado para el robot Binnochio
presenta una dinamica no lineal y variante. El control clésico por retroalimentacion pese a su
sencillez, es por lo tanto insuficiente para un correcto funcionamiento, la implementacién de
métodos de control no lineal son una opcién para afrontar dichas dificultades. EI FEL
constituye una opcion de control no lineal adaptativo con el que se puede obtener un modelo

inverso que considere dicha dinamica.

La tesis que se plantea es que usando la sefial del control por retroalimentacién el MLP pueda
obtener el modelo inverso, dando paso a un control feedforward adaptativo. De esta forma, a
medida que la sefial del MLP vaya tomando mayor protagonismo en el control y por lo tanto
mejorando la respuesta del actuador, el PID solo tendra que hacer pequefias correcciones que
de paso ayudaran al MLP a mejorar, hasta el punto que la sefial del PID seré& practicamente
nula. Considerando lo anterior se supone que, aunque el control por PID no sea totalmente
correcto, las capacidades de generalizacion de la red neuronal permitiran de todas formas
obtener un modelo inverso adecuado (probablemente a expensas de un mayor tiempo de

aprendizaje).

Las capacidades universales de aproximacion del MLP lo hacen una opcién muy popular a la
hora de modelar sistemas no lineales y/o para implementar controladores no lineales. La red
neuronal a utilizar es entonces un perceptron multicapa (MLP) compuesto por 3 capas (una
de entrada, una oculta y una de salida) y para su entrenamiento se utiliza el algoritmo de
backpropagation descrito en el anexo A5. Se considera que como maximo dos capas ocultas
son suficientes para la mayor parte de aplicaciones, sin embargo segin el Teorema de
Aproximacion Universal, una Unica capa oculta con suficiente neuronas ocultas nos daria el
mismo resultado[11] .Por otro lado, debido a que se trata de una aplicacion de control se

procede a un entrenamiento “online” o secuencial.

Algunas consideraciones importantes para el correcto funcionamiento de la red neuronal

utilizada en el controlador FEL son:
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¢ Inicializar los pesos con valores pequefios (tanto positivos como negativos) siguiendo
la regla estipulada en la ecuacion (2-1). Esto se conoce como aprendizaje uniforme ya
que de esta forma todos los pesos convergen practicamente al mismo tiempo [11].

e Los valores de las entradas deben ser re-escalados, para nuestro caso se realiza de
modo que los valores varien en un rango de +1.

e La funcion de activacion en las neuronas ocultas corresponde a la funcién tangente
hiperbdlica Figura 4-5. Esta funcion sigmoidea varia entre +1 y resulta primordial en
el correcto funcionamiento del MLP implementado, debido a que la sefial de control
puede tener tanto valores positivos como negativos y por lo tanto red debe ser capaz

de representarlos.

Figura 4-5: Funcidn de activacion en la capa oculta [10].

e La funcidn de activacion en la neurona de salida es la funcion identidad.

e Learning Rate dependera de cada aplicacion sin embargo se recomienda que el valor
no sea muy alto ya que puede ocasionar oscilaciones.

e EIl valor del momentum también dependerd de cada aplicacién sin embargo es
preferible aumentar su valor antes que el del Learning Rate de manera a mantener la
estabilidad durante el entrenamiento.

Finalmente, la cantidad de neuronas de entrada y de neuronas ocultas se deben determinar por
medio de prueba y error considerando el coste computacional debido al calculo de una mayor
cantidad de pesos sinapticos al aumentar el nimero de neuronas, ya que entre mas compleja

sea la red, mayor cantidad de ejemplos y de tiempo seran necesarios para entrenarla.

4.3 Control de péndulo invertido
4.3.1 Descripcion de la planta.

Con tal de comprobar el correcto funcionamiento de la red neuronal en el controlador
FEL y familiarizarse con su uso, se procedié a probar su funcionamiento en una planta mas

sencilla, previo a su uso en el control del actuador del Binnochio. Debido a su naturaleza no
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lineal e inestable, el péndulo invertido supone un sistema ideal para la prueba de métodos de

control. Por ello se construyd rapidamente una planta que se puede ver en la Figura 4-6.

Figura 4-6: Péndulo invertido construido [25].

Como se puede apreciar en la Figura 4-6 la planta estd compuesta por 5 componentes

(enumerados en la imagen):

1- PC-104: CPU encargada del control por medio de Simulink Real Time, envia la sefial
de control a la SPU por medio de un bus CAN.

2- ESCON Module 50/5: Driver para el control del motor.

3- SPU: Unidad secundaria de procesamiento utilizada en el control del bipedo
Binocchio, realiza la lectura del sensor, el envio y recepcion de datos por CAN vy la
aplicacién de la sefial de control.

4- EC-4pole 22: Motor brushless de 24V, utiliza la misma tecnologia que los utilizados
en el actuador MACCEPA.

5- Péndulo: conectado directamente al eje del motor.

4.3.2 Control Clésico.

Para el control de dicha planta se calibré un controlador PID clésico, las constantes se
obtuvieron de manera empirica mediante su ajuste progresivo, hasta obtener un
comportamiento aceptable. La idea es que el péndulo pueda seguir una trayectoria (por

ejemplo, una senoidal) alrededor de su posicion de equilibrio. Dada la forma en la que el
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péndulo esta acoplado al motor, su control se hace mas complicado ya que ante cualquier
perturbacion el error puede incrementarse facilmente a altos valores haciendo que la planta
entre en oscilacion. Para mitigar esta situacion se realiza una compensacion de gravedad para
facilitar la accion de control (también obtenida empiricamente). En la Figura 4-7 se puede

apreciar el controlador en cuestion:

@ Error KTs

Error z1

Discrete-Time Saturation2
Integrator
[ — )
[

Tsz

Discrete Derivative

i rav
e

lAngle from Zero Position
Degrees to Trigonometric Proportionall
Radians Function

Figura 4-7: Controlador PID y compensacién de gravedad [25].
La compensacion de gravedad como su nombre lo implica proporciona el torque necesario
para compensar el peso del péndulo cuando este difiere de su posicion de equilibro (funcion
del angulo) por lo que permite que el péndulo pueda permanecer en una determinada posicion
sin caer. Dicho torque se modela de la siguiente manera:
T=K*sin6

(4-1)
Donde K es un constante que depende de parametros como: la gravedad, la masa del péndulo,

longitud del péndulo y demas constantes eléctricas en el motor, como se puede ver en la

Figura 4-8

N

Figura 4-8: Torque debido al peso del péndulo[25].
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De esta forma se calibro el PID de manera que el péndulo pudiera seguir una trayectoria
determinada por una onda senoidal de amplitud 10 grados y frecuencia de 0.05 Hz (muestreo

a 0.002s). El resultado se puede observar en la Figura 4-9.

Control de trayectoria utilizando PID
i T T T T

Deseada

— Obtenida

Angulo °

|
0.5 1 15 2 25
Muestra 10

Figura 4-9: Control de trayectoria por PID [25].
Se puede observar que el control clasico no ejecuta una trayectoria totalmente satisfactoria,
ya que se puede apreciar un desfase entre las sefiales ademas de un error significativo (ver
Tabla 4.3), sin embargo, esto no supone un problema ya que nos permitird mas adelante
apreciar mas facilmente el efecto de la red neuronal sobre el control de la planta. Por otro
lado, a esta frecuencia se puede obtener un mejor desempefio del PID al aumentar mas las
ganancias, no obstante, esto resulta contraproducente ya que altas ganancias pueden provocar
oscilaciones més facilmente en caso de perturbaciones. Como se dijo anteriormente el control
por retroalimentacion no deberia ser necesariamente perfecto (aunque es deseable) para que
la red neuronal pueda obtener el modelo inverso, pero si debe asegurar cierta estabilidad de
manera que la planta sea capaz de describir una trayectoria que, aunque no sea perfecta no

implique inestabilidad.

4.3.3 Controlador FEL.

La red neuronal utilizada en el controlador FEL se implementé siguiendo los lineamientos
expuestos en la seccion 4.2 las entradas, cantidades de neuronas de entrada, la cantidad de
neuronas ocultas, el Learning Rate y el Momentum se determinaron mediante prueba y error

y se exponen en la Tabla 4.2.
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Parametro Valor

Entradas Posicion, Velocidad y Aceleracion deseadas
# Neuronas de entrada 9
# Neuronas ocultas 9
Learning Rate 0.3
Momentum 0.4
Periodo de muestreo (s) 0.002

Tabla 4.2: Parametros del MLP para el control del péndulo.

Como se ve en la Tabla 4.2, se tienen Unicamente 3 entradas, pero 9 nodos de entrada, este se
debe a que por cada entrada se toman 3 puntos: el punto actual y los dos puntos anteriores.
Por otro lado si bien no existe una teoria para determinar la cantidad de nodos en la capa
oculta, se recomienda la cantidad sea igual o mayor al niumero de nodos de entrada [18]. En
la Figura 4-10 se puede apreciar la trayectoria realizada por el pendulo utilizando el FEL. Se
constata una mejoria tanto en términos de fase como en términos del error. Sin embargo,
persisten algunos problemas como cuando se da el cambio de direccion (donde se ve el

mayor error).

Control de taryectoria utilizando el FEL
1 T T T T

Deseada
— Obtenida

Angulo ®

5 i i i i
0 0.5 1 15 2 25 3
Muestra . 104

Figura 4-10: Control de trayectoria utilizando el FEL [25].
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A continuacion, se presenta la evolucion del error eficaz o “RMS” a conforme la red neuronal
aprende el modelo inverso (Figura 4-11). Como se puede ver el error RMS inicialmente alto
se reduce conforme avanza el entrenamiento hasta un punto donde la reduccion es cada vez
menor, indicando que los pesos sinapticos estan convergiendo o estan cerca de hacerlo, para
este punto la red neuronal no sera capaz de aprender mucho mas (si se mantienen las mismas
condiciones). Del mismo modo debe notarse que el error eficaz 0 “RMS” sigue una tendencia

decreciente a lo largo de los 30 ciclos de la trayectoria senoidal que se registraron.

Variacidn del error RMS utilizando el FEL
35 T T T T T
—&— Emror RMS
Tendencia
3 -
251
W
=
o
8
T
2 -
161
1 1 1 | | |
0 5 10 15 20 25 30
# Ciclo

Figura 4-11: Variacion del error RMS en el control del péndulo invertido [25].

Ante esta situacion se buscaron formas de acelerar y mejorar el proceso de aprendizaje. La
méas obvia supone el aumento del Learning Rate, no obstante, esto puede resultar en
oscilaciones, al hacer que los valores de los pesos diverjan. Se analizé la posibilidad de
utilizar el método “batch” que converge mas rapidamente, sin embargo, la necesidad de tener
que separar la fase de entrenamiento de la fase de operacién resulta poco atractiva para
control no lineal de sistemas variantes en el tiempo (como lo puede ser el MACCEPA). En el
método secuencial el orden en que se realizan los cambios a los valores de los pesos puede

tener un efecto sobre el rendimiento de la red [11]. Por ello una solucién radica en procesar la
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informacion de manera aleatoria, esto se conoce como “gradiente descendiente estocastico”.
Esta solucidn se resume en entrenar a la red de manera aleatoria esto puede tener efectos
positivos tanto en el tiempo de aprendizaje como en la reduccion del error RMS ya que las
fluctuaciones aleatorias permiten al algoritmo escapar de los minimos locales mas facilmente.
Para su implementacion se procedio a habilitar y deshabilitar la opcion de aprendizaje de la
red de forma estocastica. A continuacion, se muestra la trayectoria obtenida al realizar el
aprendizaje de manera aleatoria (Figura 4-12). Se puede apreciar una mejoria con respecto a

la que se tenia con la red neuronal entrenada de manera totalmente secuencial.

Control de treyectoria utilizando el FEL de manera estocastica
15 T T T T T

Deseada

= Obtenida

05 1 15 2 25 3
Muestra 3 104

Figura 4-12: Trayectoria obtenida con FEL entrenado estocasticamente [25]

Del mismo modo al observar la variacién del error RMS en la Figura 4-13 a medida que
pasan los ciclos, se puede apreciar como el error RMS empieza a estabilizarse cerca del ciclo
#12 (240 s) lo que representa una gran reduccion del tiempo de aprendizaje ante los 30 ciclos
que se tenian anteriormente. También mencionar que el error RMS desde el ciclo 12 al 30 es

menor al que se puede observar en la Figura 4-11
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Variacidn del error RMS entrenando el FEL de manera estocastica
26 T T

T T T
—#— Error RMS
Tendencia | |

241

Error RMS *°

08 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25
#Ciclo

Figura 4-13:Variacion del error luego de modificar el método de entrenamiento[25].

30

4.3.4 Andlisis de Resultados.

Con tal de demostrar cuantitativamente el correcto funcionamiento del FEL se procedio a
comparar el rendimiento del control por PID® con el del FEL. Se analizaran el error RMS, el

retraso existente entre la trayectoria deseada y la obtenida, asi como el aporte de cada
componente (PID y red neuronal) en la sefial de control.

Frecuencia Control Amplitud

(Hz) )
0.05 PID 5 26 | 096
10 324 | 048
| FEL 5 0.6 0
| 10 119 | 0

Tabla 4.3: Comparacion del error y el retraso entre PID y FEL® [25].

5 Las ganancias del PID se mantuvieron constantes e iguales a las utilizadas para realizar el entrenamiento de la
red neuronal.

6 Valores calculados utilizando los ultimos 8 ciclos de cada toma de datos. Dicha metodologia se conserva a lo
largo del presente documento a menos que se indique lo contrario.
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A partir de la Tabla 4.3, el uso del controlador FEL permite obtener un rendimiento superior.
Se utilizé la funcion “finddelay” de Matlab para encontrar el “delay” o retraso entre la
trayectoria deseada y la obtenida. Como se puede observar el uso del FEL elimind el retraso
que existia lo cual indica que es capaz de predecir correctamente los valores de control
necesarios para llevar al péndulo a la posicion siguiente. Del mismo modo vemos una
reduccién importante en el valor del error RMS, ya que para el caso de una amplitud de 5
grados tenemos una disminucion’ de 79.92%, mientras que para el caso de una amplitud de
10 grados la disminucién es de 63.27%.

Frecuencia Control  Amplitud RMS RMS RMS % %
(Hz) Control MLP PID RMS RMS

Aprendizaje
(# Ciclos)

(%PWM) (%PWM) (%PWM) MLP  PID

0.05 PID 5 15.91 0 15.91 0 100 =
10 20.06 0 20.06 0 100 -

FEL 5 14.85 14.45 3.34 95 5 13

10 18.76 18.26 4.34 94.7 5.3 12

Tabla 4.4: Comparacion entre el aporte del PID y el MLP a la sefial de control para cada
esquema de control [25].

Como se menciond en la seccién 2.4, finalizado el entrenamiento el MLP deberia de aportar
la mayor parte de la accion de control. Dado que la sefial de control es una sefial oscilante con
valores tanto positivos como negativos se requiere del valor RMS (Valor eficaz) para poder
compararlas®. Como se puede ver en la Tabla 4.4 el PID deja de aportar el 100% del valor
eficaz de la sefial de control cuando este trabaja solo y pasa a aportar Unicamente un 5% una
vez entrenado el MLP. Esto se puede corroborar visualmente al comparar las sefiales de
control provenientes del PID y el MLP antes y después del entrenamiento como se ve en la
Figura 4-14.

. . s Error —Error
7 Porcentaje de reduccién calculado como: % = (M) *100

Errorpip

8 El valor eficaz de una combinacién de ondas es: Vs = \/Vl2 + V2 4 e 2
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PID antes del entrenamiento
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Figura 4-14: Sefales de control antes y después del entrenamiento [25].

4.4 Control del actuador de rigidez variable.

Una vez corroborado el correcto funcionamiento del MLP para el control de una planta no
lineal se procedi6 a aplicar lo aprendido en el control del actuador del Binnochio. A
continuacion, se presenta la comparacion entre el PID y el FEL, asi como las pruebas

realizadas para validar su uso.
4.4.1 Control Clasico.

Nuevamente se calibr6 un controlador PID clésico, las constantes se obtuvieron de
manera empirica mediante su ajuste progresivo, hasta obtener un comportamiento aceptable.
La idea es que el péndulo pueda seguir una trayectoria senoidal®. Se busco evitar ganancias
muy altas para evitar oscilaciones en caso de perturbaciones o durante la etapa de
aprendizaje. Del mismo modo se calibr6 una compensacion de gravedad (K=0.25) que
contrarreste el peso de la articulacion, el controlador en cuestion se mantiene igual con
respecto a lo expuesto en la Figura 4-7. Como se puede observar en la Figura 4-15 el control
clasico no ejecuta una trayectoria satisfactoria, ya que se puede apreciar un desfase entre las

sefiales ademas de un error significativo (Ver Tabla 4.6).

9 Amplitud de 10 grados y frecuencia de 0.5 Hz.
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Trayectaria de |a rodilla por PID
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Figura 4-15: Trayectoria mediante PID [25].

4.4.2 Controlador FEL.

La red neuronal se configurd siguiendo lo estipulado en la Tabla 4.5. Se determind

mediante prueba y error que era posible reducir la cantidad de entradas sin comprometer el

aprendizaje ni la reduccion del error, esto puede repercutir positivamente en el tiempo de

aprendizaje ya que se deben calcular menos pesos sinapticos. Por otro lado, se descubri6 que

el valor asignado al “bias node” de la salida tiene un efecto sobre la forma en que la red

neuronal inicia la etapa de aprendizaje, si esta conserva su valor recomendado (-1) el valor de

la sefial de control Uff dada por la red neuronal toma valores negativos muy altos,

provocando una fuerte perturbacion que puede desestabilizar la planta. Ante ello se decidid

disminuir dicho valor a “-0.7” permitiendo que el aprendizaje inicie de forma mas estable.

Parametro Valor

Entradas Posicion, Velocidad y Aceleracion deseadas
# Neuronas de entrada 3
# Neuronas ocultas 9
Learning Rate 0.6
Momentum 0.8
Periodo de muestreo (S) 0.002
Bias node o -0.7

Tabla 4.5: Parametros del MLP para el control del actuador [25].
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En la Figura 4-16 se puede apreciar una mejoria considerable al utilizar el FEL, tanto el error
como el desfase se han reducido significativamente (Ver Tabla 4.6) y el actuador es capaz de

seguir la trayectoria deseada.

Trayectoria de la rodilla por FEL
T T

15

Deseada
— Obtenida

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
Muestra

Figura 4-16: Trayectoria del actuador mediante FEL [25].

A continuacion, se presenta la evolucion del error RMS entre la trayectoria deseada y la
obtenida a lo largo del entrenamiento (Figura 4-17). Se puede apreciar que la tendencia del
error es decreciente hasta después de 50-60 ciclos (120s aproximadamente) donde el error se

estabiliza por lo que se puede considerar que el entrenamiento ha finalizado.
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Variacian del error RMS utilizando el FEL
12 T T T

—&— Error RMS
Tendencia

Error RMS °

0 1 | | | | | 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80
# Ciclos

Figura 4-17: Error RMS en la trayectoria efectuada por la rodilla [25].

Resulta también interesante observar la variacion del valor medio de la sefial de control por
retroalimentacion “Ufb” a medida que se da el entrenamiento de la red neuronal. Como se
puede observar en la Figura 4-18 dicha evolucién sigue una tendencia similar a la del error
RMS de la Figura 4-17 y se estabiliza cerca del mismo nimero de ciclos. Esto es de esperar
ya que un error minimo a la salida del actuador implica que el control por retroalimentacion
no debe generar ninguna accion correctiva.

Variacign del valor RMS de sefial de control Ufb
? T T T T

T T T
—®— Valor EMS de Ufb
Tendencia

Walor RMS de Ufb

U | | | 1 | | |

0 10 20 30 40 50 60 70 80
# Ciclos

Figura 4-18:Variacion del valor medio de sefial de control Ufb [25].
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4.4.3 Analisis de Resultados.

Nuevamente con tal de demostrar cuantitativamente el correcto funcionamiento del FEL
se procedié a compararlo con el rendimiento del control por PID°. Se analizaran el error
RMS, el retraso existente entre la trayectoria deseada y la obtenida, asi como el aporte de

cada componente (PID y MLP) en la sefial de control.

Frecuencia Control Amplitud Error Delay

(Hz) ®) RMS (s)
)
PID 5 353 | 053
10 7.06 | 0.37
0.5 15 10.62 @ 0.35
FEL 5 0.72 | 0.01
10 0.96 | -0.02
15 1.15 0

Tabla 4.6: Error y el retraso obtenidos por PID y FEL para control del actuador [25]

A partir de la Tabla 4.6, el uso del FEL permite obtener un rendimiento superior. Como se
puede observar se elimina o reduce el retraso que existia entre la trayectoria deseada y la
obtenida, notar que para el caso de una amplitud de 10 grados se presente un retraso negativo,
lo que indica que el control hace que el actuador adelante a la trayectoria deseada, no
obstante, su valor es pequefio si se compara con el retraso que existe al utilizar solo el PID (lo
mismo aplica para el caso de la amplitud de 5 grados). Del mismo modo vemos una
reduccion importante en el valor del error RMS, ya que se tiene una reduccion de 79.60%,

86.80 % y 89.17% para las trayectorias de 5,10 y 15 grados de amplitud respectivamente.

10 Nuevamente las ganancias del PID se mantuvieron constantes e iguales a las utilizadas para realizar el
entrenamiento de la red neuronal.
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Frecuencia Control ~ Amplitud RMS RMS RMS % % Aprendizaje
(Hz) Control MLP PID RMS (# Ciclos)
(%PWM)  (%PWM) (%PWM) PID

0.5 PID 5 2.88 0 2.88 0 100 -

10 5.52 0 5.52 0 100 -

15 7.36 0 7.36 0 100 -

FEL 5 2.83 2.80 0.39 9859 | 191 55

10 4.68 4.65 0.54 98.72 | 1.33 50

15 6.03 6.00 0.62 99.00 | 1.00 40

Tabla 4.7: Aporte del PID y el MLP a la sefial de control del actuador.

Como se puede ver en la Tabla 4.7 el PID deja de aportar el 100% del valor “RMS” de la
sefial de control cuando este trabaja solo y pasa a aportar menos del 2%, una vez entrenado el
MLP. Esto se puede corroborar visualmente al comparar las sefiales de control provenientes
del PID (Ufb) y el MLP (uFF) después de 50 ciclos (100 s) como se ve en la Figura 4-19.

v AT

B s ———

Figura 4-19: Variacion de sefiales de control durante el entrenamiento[25].

4.5 Pruebas para validacion del FEL.

A partir de la informacidn anterior es seguro afirmar que la red neuronal es capaz de aprender
la a dindmica del sistema de manera a aportar la sefial de control necesaria para controlar la
trayectoria de la articulacion de forma satisfactoria (error y desfase minimos y/o nulos). Sin
embargo, queda por corroborar si dicho aprendizaje responde a una especializacion para una
determinada trayectoria y/o condiciones de operacion especificos o si por el contrario el
modelo aprendido es capaz de generalizar para otras condiciones de operacion. A
continuacion, se presentan pruebas realizadas para comprobar la robustez y estabilidad del

controlador FEL.
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451 Pruebas de robustez

e Cambio de dinamica por perturbacion estatica

Para corroborar la robustez del control por medio del FEL se procedio a cambiar la
dindmica del actuador al agregar peso adicional (de 2 y 3 kg)*!. En la Figura 4-20 se puede
apreciar el montaje realizado correspondiente a la carga adicional de 3 kg, esto resulta en un
cambio en el peso del robot y de la localizacion de su centro de masa. Esto puede verse desde
el punto de vista de operacion como utilizar el robot para cargar un objeto o mochila, lo que
modificaria el peso y la distribucion de masas y por ende la dindmica del robot al caminar. Se
ejecutaron las mismas trayectorias anteriores'? y se utilizaron los valores de los pesos
obtenidos durante el entrenamiento como punto de partida (red neuronal previamente

entrenada).

Figura 4-20: Perturbacion estatica [25].

Dicha prueba permitié corroborar por un lado la rapidez con la cual el sistema es capaz de
adaptarse ante la nueva dinamica ademas de preservar el rendimiento obtenido anteriormente,

luego de finalizado el aprendizaje de las nuevas caracteristicas de la planta. Como se puede

1 Las cargas representan 26% y 40% del peso total de la pierna (7.56 kg [1])
12 Frecuencia de 0.5 Hz con amplitudes de 5°, 10° y 15°
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ver en la Figura 4-21 la red neuronal es capaz de aprender la nueva dindmica y reducir el
error, ya que el valor “RMS” inicialmente alto se reduce paulatinamente a medida que el
MLP aprende las nuevas condiciones de operacion. Cabe mencionar que para gque esto ocurra
el aprendizaje debe estar activado ya que, de lo contrario, el modelo inverso precargado
inicialmente en el MLP no sera capaz de reducir el error. Esto nos indica que se debe pasar
por un nuevo periodo de entrenamiento que permita al MLP aprender la nueva dinamica, no
obstante, dicho entrenamiento no requiere de tanto tiempo como el que se vio en la seccion
anterior debido a que se parte de una base previa que ya contempla gran parte de la dindmica
del sistema.

Variacion del error RMS por carga de 3 kg
E T T T T

N -~ N VAV Vi Ry R Y o SN

PID
FEL

Error RMS ©

0 | | | | 1 1 |

0 10 20 30 40 50 60 70
# Ciclos

Figura 4-21: Variacion del error RMS debida a carga de 3 kg [25].

Por otro lado, como es de esperar el PID (linea azul en Figura 4-21) por si solo resulta
insuficiente para garantizar un buen rendimiento, ya que el valor “RMS” del error se
mantiene relativamente constante. Por otro lado, es interesante resaltar que el error inicial
obtenido con el FEL es menor al que se tiene con el PID. Esto nos indica que a pesar de que
el modelo inicial en el MLP no es capaz de contemplar completamente la nueva dinamica, su
rendimiento sigue siendo mejor que el del PID. Adicionalmente en la Tabla 4.8 se puede
apreciar la diferencia entre el error inicial utilizando el FEL y el error con el PID. En todos
los casos expuestos que puede corroborar que incluso inicialmente el FEL tiene un mejor
rendimiento que el PID clasico. Como es de esperar luego del periodo de adaptacion el error
se ha reducido significativamente con respecto a su valor inicial. Del mismo modo pese a que
existe un retraso entre la trayectoria deseada y la obtenida por el FEL, este tiene un valor

pequefio si se compara con el que se tiene mediante un control por PID Unicamente.
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PID
%
Frecuencia Carga Amplitud ERrI\r/IOSr ERrI\r/IOSr ERrI\r/IOSr Reduccion
(Hz) ©) @ | P& | nicial | Final | P81 del error
(s) (s) inicial
() ()
5 414 -0.48 3.55 0.94 0.07 73.52
2 kg 10 8.27 -0.56 5.45 1.50 0 72.48
0.5 15 11.02 | 0.35 8.59 1.71 0 80.09
5 411 0.48 3.58 0.80 | -0.02 77.65
39 10 7.24 | -0.56 5.26 1.41 0.04 73.19
15 9.92 |-0.65 8.22 1.28 0.02 84.43

Tabla 4.8: Error y retraso en prueba de cambio de dindmica [25].

Finalmente, en la Tabla 4.9 se puede confirmar que la sefial de control Uff (Red neuronal)

domina la accion de control luego del proceso de adaptacion ya que en ningin caso el PID

aporta mas del 4%

Frecuencia Carga Amplitud ° RMS RMS RMS % % # Ciclos
(Hz) Control MLP PID RMS De
(%PWM)  (%PWM)  (%PWM) PID  Adaptacion

0.5 5 2.72 2.67 0.51 96.51 | 3.49 35
2k 10 4.60 4.52 0.84 96.64 | 3.36 20

15 5.70 5.62 0.96 97.19 | 281 10

5 3.26 3.23 0.44 98.20 | 1.80 60

3 kg 10 3.87 3.80 0.76 96.18 | 3.82 20

15 5.61 5.56 0.70 98.46 | 1.54 10

Tabla 4.9: Aporte del PID v el MLP a la sefial de control luego del cambio de dindmica [25].

e Resistencia ante perturbaciones transitorias.

Se ejecutd la trayectoria de 15° de amplitud a 0.5 Hz con un peso extra de 3kg. La red
neuronal ya se encuentra entrenada con base a la amplitud y frecuencia ya descritas, de esta
forma se procede a esperar a que la red se adapte a la carga adicional y se procede a perturbar
manualmente la articulacion. En la Figura 4-22 se puede apreciar el comportamiento de las
diferentes sefiales luego de realizar algunas perturbaciones en diferentes puntos (marcados

con flechas rojas).

62



Figura 4-22: Comportamiento del sistema ante perturbaciones transitorias [25].

Los diferentes momentos en los que la articulacion fue expuesta a perturbaciones se traducen
en picos en la sefial de error y de PID. Tomando por ejemplo la tercera flecha en la Figura
4-22 se puede apreciar que se requieren de cerca de 3s para corregir el error provocado por la
perturbacion. Cabe mencionar que en los puntos donde ocurren las perturbaciones no se nota
ningun cambio significativo en la sefial proveniente de la red neuronal (més all4 de un
pequefio cambio de amplitud a nivel de la segunda flecha). Esto es de esperar, ya que ante
dichas perturbaciones el control por PID se hace necesario ya que la red neuronal una vez
entrenada, no tiene manera de saber que ocurre en la salida segun la topologia con la que se

esta trabajando (la red neuronal funciona como un control feedforward).

Esto implica que la red neuronal mantiene el control de la trayectoria deseada mientras el PID
aumenta su aporte a la sefial de control de manera a corregir el error, de esta forma una vez
corregido el error, el PID vuelve al reducir su contribucion al minimo. No obstante, se debe
siempre monitorear la sefial del PID de modo a activar el entrenamiento de la red neuronal en
caso de que el aporte del PID aumente mas alla del 5%, ya que al detectar un aumento en la
sefial del PID (por cambio de dinamica y/o perturbacion no transitoria) la red neuronal se

debe adaptar nuevamente y reducir eventualmente tanto el error como el aporte del PID.

En la Figura 4-23 se puede ver la variacion del error RMS, una vez terminada la etapa de
aprendizaje (rectangulo rojo), se procedié a perturbar manualmente la articulacion en
determinados momentos (circulos rojos). Como se puede observar pese a llegar a tener
valores altos luego de las perturbaciones, el valor RMS del error se reduce rapidamente (2-3

ciclos). Debido a lo anterior es primordial que el control por retroalimentacion sea capaz de
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estabilizar la planta ante perturbaciones ya que de lo contrario el MLP no podra hacer nada
para contrarrestarlas (recordar que se trata de un control feedforward), el rendimiento del
control por retroalimentacion debe entonces ser lo suficientemente bueno para realizar dicha
tarea, de manera que un mejor control por retroalimentacion no solo incidird en un
entrenamiento mas rapido y/o en un mejor modelo inverso sino también en una mejor

respuesta ante perturbaciones.

Variacian del error RMS
6F T 1
Adaptacidn
al peso ® ®
adicional

o
T
|

- B

T ! | 4 | | |
10 20 30 40 50 60 70 80

Figura 4-23: Valor del error RMS durante prueba con perturbaciones [25].

e Resistencia ante ruido en senal de sensores.

Se quiso comprobar la resistencia del control ante posibles interferencias en la lectura del
valor del angulo en la articulaciéon. Se simulé dicha situacion agregando un generador de

ruido gaussiano y sumando su salida a la lectura del sensor (Figura 4-24).

Ruido en lectura del sensor

Paosicién ®

220 1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Muestras

Figura 4-24: Ruido en lectura del sensor[25].
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Observando la Figura 4-25, se puede apreciar que, a nivel de comportamiento, el control por
PID y FEL no tiene mayor diferencia con respecto al que se vio en la seccion 4.4, ya que
como se puede observar el PID sigue teniendo un claro retraso y error mientras que el control
por FEL permite reducirlos visiblemente (Ver Tabla 4.10). Lo realmente importante en este
apartado es que, a pesar de la sefial ruidosa, el MLP es capaz de obtener un modelo inverso

capaz de mejorar el rendimiento.

Trayectoria obtenida con PID

F T T T T T T
20 Deseada
15 Obtenida

Angulo *
L]

Tiempo (s)

Trayectoria obtenida por FEL
20 T T T T T T

Deseada
) —— Obtenida

10

Angulo ®

-10

-20 | | | |
0

Tiempo (s)

Figura 4-25: Comparativa de control de trayectoria entre PID y FEL.

Seguidamente se procedié a comparar cuantitativamente el rendimiento del control para una
trayectoria senoidal de 0.5 Hz con una amplitud de 15 por medio del PID y por medio del
FEL. Se pretende comprobar que las capacidades de generalizacion de la red neuronal sean

capaces de contrarrestar la sefial ruidosa. Dicha informacion se puede observar en la Tabla

4.10:

Frecuencia Amplitud Control Error Delay RMS RMS RMS % %
(Hz) ) RMS (s)  Control MLP PID RMS RMS
) (%PWM) (%PWM) (%PWM) MLP PID

0 PID 13.73 | 0.42 6.21 0 6.21 0 100

‘ ' 15 FEL | 214 | 002 630 5.92 215 | 88.35| 11.65

Tabla 4.10: Comparativa entre PID y FEL ante ruido en los sensores [25]
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Se puede afirmar que el controlador FEL permite obtener un mucho mejor rendimiento ya
que el valor RMS del error (85 % mas pequefio con respecto al obtenido por el controlador
PID clésico) y del desfase es mucho menor cuando se utiliza este método de control. Por otro
lado, durante esta prueba el aporte del PID es mayor si lo comparamos con pruebas
anteriores, lo que implica que este se encarga de estabilizar la planta debido al ruido. De
hecho, si se observa la variacion del valor RMS del error (Figura 4-26), se puede constatar
que de manera general sigue una tendencia decreciente. Esto nos permite intuir que, si bien el
PID mantiene la estabilidad, la red neuronal parece ser capaz de aprender y adaptarse a la
sefial ruidosa.

Varnacion del error RMS
6 T T T T T T T
» —®— Error RMS
Tendencia
5 =
x 1
=
[T
S
& 3F .
2 -
1 | | | | | | |
i 10 20 30 40 A0 &0 70 a0
# Ciclo

Figura 4-26: Variacion del valor RMS del error debida a ruido en sensores [25].

45.2 Prueba de estabilidad.

e Variacion de la amplitud

Siempre conservando la misma frecuencia de operacion y utilizando una red neuronal
previamente entrenada con una amplitud de 10°, se procedio a variar la amplitud de la
trayectoria de forma aleatoria cada 5 segundos de manera que pudiera tener cualquier valor
en un rango de 5 a 15 ° (Figura 4-27).
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Variacidn de amplitud
T T T T

Angulo *

B | | | | | | |
0 5 10 15 20 25 30 35 40

Tiempo (s)

Figura 4-27: Trayectoria senoidal con variacion de amplitud.

Se registré la informacion durante cada segundo de operacion, como se puede observar en la
Figura 4-28 pese a que se presentan picos momentaneos debido al cambio de amplitud, en
promedio el valor RMS del error es de 1.39°, lo que implica que la red neuronal es capaz de

adaptarse a estos manteniendo un buen rendimiento.

Variacidn del error RMS

5 T T T T T T I
Error RMS
451 - Promedio H
4 |
35 =
[02] 1
i 3
[
2 25H
]
2 H
15H
1 H
05 I I I I I I I
0 20 40 60 80 100 120 140 160
Tiempo (s)

Figura 4-28:Variacion del error RMS en prueba de estabilidad [25].
Por otro lado, en la Figura 4-29 podemos ver que la red neuronal mantiene el dominio sobre
la sefial del PID a lo largo del tiempo de ejecucion ya que en promedio el valor RMS de la
sefial de control de la red neuronal es de 4.99 %PWM mientras que el PID en promedio tiene
un valor RMS de 0.80 %PWM. El PID se hace necesario unicamente durante las etapas
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iniciales de adaptacion al haber un cambio de amplitud de manera a entrenar la red neuronal

ante las nuevas condiciones.

Variacién de valor RMS de PID y MLP
7
T T

[ p— PID
------ PID Prom
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Figura 4-29:Variacion del aporte del PID y MLP durante prueba de estabilidad [25].

o

Valor RMS

4.5.3 Prueba extra: Trayectoria Sagital de la rodilla.

Como prueba final se quiso comprobar el rendimiento del controlador FEL para el control de
la trayectoria real de la rodilla durante la marcha. Dicha trayectoria esta disponible a partir
del trabajo en biomecéanica realizado por David A. Winter (PhD)[29] donde se puede
encontrar las trayectorias sagitales para las articulaciones utilizadas durante la marcha
(cadera, tobillo y rodilla) para diferentes cadencias de movimiento. En la Figura 4-30 se
puede apreciar un ciclo de la trayectoria en cuestion, donde el rango de movimiento es de

unos 35° a lo largo de un periodo de poco mas de 6s.'3

Trayecteria real de la rodilla durante la marcha
‘1—0 T T T T T T

35

30

Paosicién *

Tiempo (s)

Figura 4-30: Trayectoria sagital de la rodilla durante la marcha [25].

13 Cadencia de movimiento lenta y amplitud méxima escalada a 35° (a partir de 70 °)
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A continuacién, se presenta la trayectoria obtenida mediante el control clasico por PID
(Figura 4-31), como se puede observar existe un claro retraso entre las trayectorias, ademas
de un significativo error (ver Tabla 4.11). Por lo tanto, es evidente que el esquema de control
clasico es insuficiente para garantizar la correcta ejecucién de la trayectoria deseada. Esto no

se diferencia de lo observado en secciones anteriores bajo otras condiciones de operacion.

Trayectoria obtenida por PID
40 T T T T T T T T

35

30

%

-5 | | | | | | | | | |
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Tiempo (s)

Figura 4-31: Trayectoria sagital de la rodilla por PID[25].

Por otro lado, en la Figura 4-32 se pude apreciar la trayectoria obtenida mediante el
controlador FEL, se aprecia una significativa mejora ya que ambas trayectorias estan ahora en
fase y el error, aunque no se ha eliminado del todo, si se ha reducido (para mas detalle ver
Tabla 4.11).

Trayectoria obtenida por FEL
'd'U T T T T T T T T T T
Deseada
Br ——— Obtenida ||
30f ﬂ -
25+ .
= 2 .
B
2 15+ -
o
10 ¢ ‘ .
5 -
0F -
-5 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 2 4 6 g 10 12 14 16 18 20
Tiempo (s)

Figura 4-32: Trayectoria sagital de la rodilla por FEL[25].
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Se comparo el rendimiento del PID clésico con el del controlador FEL. Dicha informacion se
puede apreciar en la Tabla 4.11 y se puede confirmar que el uso del controlador FEL supone
una mejora tanto en términos de error (reduccién del error RMS en un 61.58%) como en
términos de fase (eliminacion del retardo existente en la mayor parte de la trayectoria). Por
otro lado, se puede ver que pese a que el aporte del PID a la accion de control es mayor
(19.25%) a lo que se tiene en secciones anteriores, sigue siendo menor al aporte de la red
neuronal (80.75%). Se debe reconocer que pese a la mejora existente persisten algunos
problemas, como lo es la incapacidad del control de lleva al actuador a posiciones maximas y
el leve retraso que se da en la parte donde se tiene una pequefia oscilacion. Todo ello implica
que la dinamica aprendida no es completamente igual a la dindmica real (probablemente a
raiz de que el PID por si solo presenta los mismos problemas), por lo que se debe explorar
otros métodos de control por retroalimentacion que consideren mejor la dindmica de la planta

y permitan obtener un mejor rendimiento.

ontro 0 Dela R R R % %
» . . », », . », »
0 .' 0 .I 0 .I », », .
PID 6.24 | 0.12 452 0 452 0 100
FEL 2.40 0 4.24 3.81 1.86 80.75 | 19.25

Tabla 4.11: Comparativa de rendimiento entre PID y FEL[25].
45.4 Limitaciones del FEL.

No obstante, pese a que los resultados anteriores resultan alentadores, se debe reconocer

que existen algunas limitantes en cuanto al funcionamiento del FEL.:

e El valor del Learning Rate y del Momentum son sensibles a la frecuencia a la que se
esta entrenando la red neuronal. Por ello los valores de los parametros que se
observan en la Tabla 4.5 son solo validos si se entrena a 0.5 Hz. En la Figura 4-33 se
puede apreciar el efecto del valor de los parametros utilizados (Tabla 4.5) a 0.7Hz.
Como se puede ver el valor de los pesos no se estabiliza y permanecen fluctuando. Es
posible evitar esto por medio del ajuste progresivo del Learning Rate y el momentum,
sin embargo, el ajuste debe realizarse mediante prueba y error y son especificos de la

frecuencia a la que se realiza el ajuste.
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Figura 4-33: Oscilacion en los valores de los pesos de la capa de salida[25]

Si el entrenamiento se prolonga mas alla del punto donde el valor RMS del error se
estabiliza, el rendimiento de la red se deteriora debido a que la sefial de control de la
red neuronal se reduce progresivamente. Para evitar esto se implementd una funcion
que monitorea cada segundo el valor “RMS” de la sefial del PID. Cuando este
representa un 5% o menos del valor RMS de la sefial de control total (Uff+Ufb)
entonces se detiene el entrenamiento (Ver Anexo Al.2).

El tiempo de aprendizaje depende tanto de la frecuencia de la trayectoria (o duracién
del ciclo), como del rendimiento del control por retroalimentacion utilizado. Esto
debido a que la red neuronal no puede aprender en menos tiempo que el dictado por la
duracidn de un ciclo de la trayectoria, ademas si el control por retroalimentacién no es
lo suficientemente bueno se requiere de mas tiempo para obtener un modelo inverso
adecuado. Adicionalmente el rendimiento del control por retroalimentacion afecta el
grado de aprendizaje de la dindmica del sistema por parte de la red neuronal y por
ende su rendimiento final.

El control por retroalimentacion debe asegurar un funcionamiento estable en
cualquiera de las condiciones de operacién del actuador que se puedan presentar
(diferentes frecuencias, amplitudes, perturbaciones estaticas y/o transitorias) de lo
contrario la red neuronal no sera capaz de aprender la dindmica inversa de la planta

y/o de proveer una sefial de control adecuada.

5. CAPITULO 5: Conclusiones y trabajo futuro.

5.1.1 Conclusiones.

1. Se desarroll6 una estrategia de comunicaciéon distribuida entre las unidades de

procesamiento. De esta forma se contempla el uso de hasta cinco nodos de
comunicacion al mismo tiempo, todos ellos enviando y recibiendo informacion. Como

se pudo observar en el capitulo 3, pese a una mayor demanda en el bus de
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comunicacion, el rendimiento de este se mantiene dentro de un margen aceptable
(porcentaje de muestras erroneas menor al 6%) que garantiza una correcto

funcionamiento y comunicacion entre los dispositivos de control.

2. Se disefio un algoritmo de arbitraje de datos. Esto permitid eliminar por completo los
errores de comunicacion que se presentaban inicialmente (picos aleatorios, distorsion,
entre otros). Del mismo modo el algoritmo de transmision de datos desarrollado a
nivel del firmware de las unidades de procesamiento secundario contempla el uso de
todos los recursos disponibles para la transmision de datos, asi como el orden en el

que es enviada la informacion.

3. Se mejoro el rendimiento de los controladores de trayectoria. Mediante la adaptacion
del algoritmo del Feedback Error Learning para el control del actuador de rigidez
variable. Como se pudo observar en el capitulo 4, el FEL supone una clara mejora en
cuanto a rendimiento ya que reduce el error y el desfase existentes en el esquema de
control original (PID clésico). Cuantitativamente la implementacion del FEL supone

una reduccion del error de hasta el 90 % ** en comparacion al PID clasico.

4. Se realizaron pruebas de robustez y estabilidad para el controlador FEL. Dichas
pruebas consisten en pruebas de resistencia a perturbaciones (estaticas y transitorias),
ruido en la sefial de los sensores y variacion aleatoria de la amplitud de la trayectoria.
Como se pudo observar en el capitulo 4 el FEL tiene en todos los casos un mejor
rendimiento que su contraparte original por lo que supone una estrategia de control

viable para el control de actuadores de rigidez variable.

5.1.2 Trabajo futuro.

1. Investigar e implementar un algoritmo para adaptar los parametros de la red neuronal
a variaciones de frecuencia. Como se vio en el capitulo 4 pese a obtener un mejor
rendimiento que el control por PID clasico, el FEL es sensible a variaciones de
frecuencia. Esto debido a que los parametros de aprendizaje de la red neuronal deben
ajustarse con respecto a la frecuencia de operacion. Este ajuste se realiza por medio de

prueba y error por lo que resulta en un proceso lento y poco eficiente. Una alternativa

14 para el caso de una trayectoria senoidal de 0.5 Hz y 15 ° de amplitud.
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puede ser el ajuste progresivo de dichos pardametros por métodos iterativos que tomen
en consideracion la frecuencia de operacion y/o nivel de aprendizaje de la red

neuronal.

2. Implementar el controlador FEL para el control de trayectoria de dos 0 mas
articulaciones operando al mismo tiempo, esto no se pudo probar debido a falta de
tiempo. Considerando que la dindmica del actuador depende también de su posicién
relativa con respecto a las demas articulaciones, es importante validar el uso del FEL
en dichas condiciones de operacion.

3. Verificar que la red neuronal sea capaz de adaptarse a cambios de rigidez del
actuador. Una de las principales caracteristicas del actuador utilizado es el cambio de
rigidez de manera mecanica, lo que conlleva a un cambio de la dinamica del actuador,
por ello la red neuronal debe ser capaz de aprender la nueva dinamica y mantener un

rendimiento aceptable.

4. Valorar otros tipos de control por retroalimentacion para realizar el entrenamiento.
Como se pudo observar a lo largo del proyecto el rendimiento del control por
retroalimentacion afecta la rapidez y la efectividad del entrenamiento. Se considera
que al utilizar un mejor control por retroalimentacién que considere mejor la dindmica
del actuador, la red neuronal sera capaz de aprender de manera mas completa y rapida

el modelo inverso del actuador.

5. Probar nuevas topologias de control y otros tipos de redes neuronales. Con tal de
conservar el enfoque biomimético del FEL no se probaron otras topologias de control.
Sin embargo, considerando que una vez entrenado la red neuronal no tiene forma de
saber que ocurre a la salida®® , resulta interesante utilizar informacion del estado
actual de la planta (posicién, velocidad y/o aceleracién actual) para intentar mejorar el
rendimiento de la red neuronal. Por otro lado, el uso de otros tipos de red neuronal
(como, por ejemplo, radial basis function [11]) suponen a su vez alternativas a

considerar de manera a aumentar la versatilidad del esquema de control.

15 En el esquema implementado las entradas a la red neuronal son Gnicamente la trayectoria, velocidad y
aceleracion deseadas por lo que la red neuronal representa un control feedforward.
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A. Anexos
Al. Cddigoen Cy MATLAB.
Al.1l Cadigo funcion cand_send () modificada.

void can send(uintlé t id, intlé t* mens,int* priority)

=1

if (CATXOCONbits.THREQ == 0)
{

CAITXO0B1l = mens[0]:

C1TX0B2 = mens[1]:

C1TX0B3 = mens[2]:

id &= 0Ox07FF;

id <<= 5;

intlé t© txOsid = id;
tx0=id &= OxF800;

id <<= 5;
id »>= 8;
tx0s=id |= id:

CITXO05ID = txOs=sid;

C1TXOCCHNbit=s.TXPFRI = *priority;
CI1TX0CONbits.TXREQ = 1;

*priority =- 1;

Figura A-1 Cédigo funcién can_send () Buffer 0 [25].

elze if (CITX1CONbits.TIXEREQ == 0}
i

CiTX1B1l = mens[D]ﬂ

C1lTX1EBZ2 = mens[1]:

C1TX1E3 = mens=[2]:

id &= O=x0TFF;

id <<= 5;

intlé_t txlesid = id:
txl=sid &= 0xFB800;

id <<= 5;
id »>»= 8;
txl=id |= id:

CITX15ID = txlsid:;

ClTXICCHbits.TXFREI = *priority:;
ClTX1CCHbit=.TXREQ = 1;
*priority =-— 1;

Figura A-2: Cadigo funcion can_send () Buffer 1 [25].



el=se if (ClTHZCONbits.TXREQ == 0)
{

C1TX2El = men=[0]:

CITX2EZ2 = men=[1]:

CITX2E3 = men=s[2]:

id &= 0O=xO0TFF;

id <<= 5;

intlé © tx2sid = id;
tx2sid &= 0OxF800;

id <<= 5;

id >>= §;

tx2sid |= id;

ClTX251ID = tx2sid;

ClTX2CCHbits.TXFEI = *priority:
ClIXZCONbits.TXREQ = 1;

*priority =- 1:

if(*priority < 0} {
*priority = 3 ;

Figura A-3: Cddigo funcién can_send () Buffer 2[25].

Al.2 Cdbdigo Funcion Early Stop.
Dicha funcién detiene el entrenamiento cuando la sefial UFB (proveniente del PID)
representa un 5% o menos de la sefial total de control. Se revisa el % de aporte de dicha sefal

cada ciclo de la trayectoria.

Early Stop/Early Stop™ +
function enable = fcn(uff, wufb)
= persistent UEFF
= persistent TUFE
= persistent i
= persistent change
= coder.extrinsic("rms")
%% Variables Initiali=ation
= SampleTime=0.002;
= 12=15
= uffrms = 0;

= ufbrms =

r

|
[ I =

= uftsgr H
= ufb part = 0;

= if (isempty (UFF)} || isempty¥ (UFE) || isempty(i)})

UL F

= zeros (BP/SampleTime, 1) ;

UJFE = zerosz (B/SampleTime, 1) :

end

Figura A-4: Inicializacién de Variables [25]

b



if i»=(P/SampleTime)
% UFF RMS5 Value
uffrms = rma (UFF(1: (P/SampleTime), 1))
% UFB RMS [Value
ufbrm= = rm= (UFE(1: (P/SampleTime), 1))
% (UFF + UFE) ERM5 Value = Total contral EMS Value
uftsgr = ufifrms*uffrms+ufbrms*ufbrms;
% Percentage of UFB EMS WValue
ufb part=100*ufbrms*ufbrms/uft=qr:
%2 Learn Until UFE represents 5% of control =igmal

UFF = zeros(P/SampleTime,1)
UFE = zeros(P/SampleTime, 1)

i=i+l;
end
enable=change;
end

Figura A-5: Calculo de % de aporte de sefial Ufb [25].

Al1l.3 Cadigo Funcion para generar trayectoria senoidal variable.

ontrol Toop/Trayectory/Manually Vanable Sine Signal T

&Anction y = fen(a,F,T,D)
- persistent F) v
- persistent I

- persistent p

%% Variables Initialiation

- if (isempty (Fp
=75

v) || isempty (Rp

%% If the frecumency and the amplitnde stay the same keep nsing previons valmes
- if (F==Fprev && A== )
)i

- elseif (D>=0) % If there is a change in frecuency or amplitude, change
T

= y=A¥*zin (2*pi*F*T4y

- ynext=Aprev*sin (2*pi*Fp

i):%¥ Calculate the next value

= if abs (ynext) <= A £ v that the next value is not greater
- newphi=asin (ynext/A)-2*pi*F*T; % Calculate new phase to avoid disruption
- if newphi <=-pi % Eeep the phase in between +- pi

- newphi=newphi+2*pi;

end

- if newphi >= pi

- newphi=newphi-2#*pi;

end

- rhi=newphi; %update the phase wvalue

= y=RA%*sin (2*pi*F*T+phi):; % Calculate next value using new frecuency and amplitude

s % Update previous values

else
y=Aprev*sin (2*pi*Fprev*T4phi);
end
else
yv=Aprev¥*sin (2*pi*Fprev*T+phi);
end

end

ng the positive semi cyle, ¢

e keep using

Figura A-6: Funcion para generar trayectorias senoidales modificables [25] .




A2. Modelos de Simulink.

A2.1 Bloque: Red Neuronal.
En la Figura A-7 se muestra el bloque de Simulink correspondiente a la red neuronal

utilizada, a continuacion, se describe su estructura:

e Enable: habilita el funcionamiento de la red.

e Enable Learning: habilita el entrenamiento de la red.

e Reset Weights: Resetea el valor de los pesos sinapticos en la capa oculta y de salida.
e UfDb: Sefial de aprendizaje.

e Reference: vectores de entrada.

e Len_Samples: Cantidad de muestras por ciclo.

e Uff: Salida de la red.

e \Wo: pesos en la capa de salida.

e Wh: pesos en la capa oculta.

Y Enable
uFF

) Enable_Leaming P
¥ ResetWeights

wo [
) Reference
M ufb

wh [
) Len_Samples

FEL

Figura A-7:Red Neuronal MLP [25].



A2.2 Modelo Simulink: Control desde ordenador.
Este modelo permite realizar el control del modelo utilizado en la PC-104 desde un ordenador

portatil o de escritorio, la comunicacion se realiza por UDP y permite realizar las siguientes

acciones:

e Calibracion fina del punto correspondiente a 0 °.

e Activacion de la trayectoria senoidal.

e Encendido y apagado del control (PID+FEL).

e Escogencia de frecuencia y amplitud de trayectoria senoidal deseada.

e Calibracién de constante de PID.

e Activacion del FEL.

e Activacion del aprendizaje de la red neuronal.

e Reset de valores de los pesos sinapticos.

e Recepcion, visualizacion y almacenamiento de sefiales y pesos sinapticos.

Real-Time
Sync

Real-Time
Synchronization

uFF
uFF L
Ufb
u® N
Trayectony
Trayectory
Angle > Pesidgon
: Angk a
Emor -
Ertor Error
Control N
Control
Controll | —
Control2 N
UDP Receive
wh
Scope
D—B—’ Zero Position
Zero position Zero .1 - -
1 ¥ Enable Trayectony KF Proportional
! Kl
Enable
Trayectory - —
ONIOFF KD Derivative
1 = Enable FEL
! 18 Amplitu de
Enable FEL
Amplitude: Ampliude ) — — .
Enable Learning Early Stop
! Frecusncy
. 0 P Resat Weights
Frecuency Frecuency
Reset Weights

Contrel

PID K+FEL Control

Figura A-8: Envio y recepcion de datos para control del actuador MACCEPA [25].




A2.3 Modelo Simulink: Control en PC-104.

E_FEL 3 M Enable
uFF uFF
Enable P Enable_Learning
Leaming Enabling
F_WEI ResetWeights
e 4’@
Trayectony | nputs P Reference
Trayectory
Input Norm alisation pid Ufb
1000 p ‘ # Samples |—> Len_Samples
Constant #3amples FEL .
D, Z
Enable
®
»
pid
D—L»
Er + »
(1 3} = » KTs » x S " j+£
z-1 Control
Error i
DiscreteTme Saturationt
Integrator grav
> K (z-1 > X
Tsz
Drizcrete D ervative
D2R » sn b grav
- Grav
Angle from Zero Position . i
Degreesto Trigonometric P roportionalt
Radians Function
Figura A-9: Control PID, Red neuronal y compensacion de gravedad [25].
2 Houblg
foublg
Amplitude
A Enable
Houblg F
Frecuency “ y g
‘ T fen D' >i>0
@ D Enable Trayectory » o Gai Trayectony|
Switcht an
Clock Manually Variable Sine Signal 0
Constant1
Unit Delay  Discrete Derivative
1 K (z1) |
7 Tsz

Figura A-10: Generacion de trayectoria senoidal [25].




A3. Hojas de Datos.
A3.1 Motor del actuador del Binnochio.

EC-4pole 30 @30 mm, brushless, 200 Watt
High Power
(L [Bo1]c ]
o [E @028 Mi.6x2.4 tet/deep Aoz o
2 o 2.8 m
5 4§ 4 i~
c 8 NS
S 'K o , ]
é ogl=d 1.2 0.1 2102 =g
£ sl § ns '9° S =
14.5 —g,'i‘
20 —3.2 G4 max. 300 420
M1:2
Figura A-11: Dimensiones del motor[30]
I Stock program Part Numbers

[ standard program
Special program (on request)

Motor Data

Values at nominal voltage

1 Mominal voltages v 24 36 48
2 Mo load spead rpm 16700 16700 16500
3 Mo load current m& 728 4485 366
4 Mominal speead rpm 15900 15900 15700
5 Mominal torque (max. continuous torgue) miNm 135 134 132
& Mominal current (max. continuous current) A 10.5 6.06 5.0&
7 Stall torque mkm 3220 3510 3430
g Starting currant A 236 17 124
9 Max. efficiancy k- a9 a0 Qo
Characteristics

10 Terminal resistance phase to phase 9] 0102 0.21 0.3886
11 Terminal inductance phase to phase mH 0.0163 0.0368 0.0653
12 Torgue constant mMm/A 1486 205 276
13 Speed constant pmy 700 466 348
14 Spesditorque gradient rpmdmim .21 478 4.83
16 Mechanical ime constant ms 1.82 1.67 1.69
16 Rotor inertia gom?® 33.3 333 3343

Figura A-12: Constantes eléctricas y mecanicas[30].




Specifications Operating Range Comments
Thermal data n [rpm] I Continuous oparation
17 Thermal resistance housing-ambient 5.3 K/W i - ;
18 Thermal resistance winding-housing 0,208 K/W Lo CEEDe e ¢ Cses [ (i) (s
19 Thermal time constant winding 241s 25000 e v S U e o pran i ik
20 Thermal time constant motor 848 5 ing temperature will be reached during continuous
21 Ambient temperatura -20.. . +100°C operation at 25"C ambisnt.
22 Max. permissible winding temperaturs +165°C =Themnal limit.
Mechanical data (preloaded ball bearin
23 Max. permissible spoad E&JU rpm Short term operation )
24 Axial play at axial load <8.0N 0 mm The motor may be briefly overcaded (recurring).
=8.0N 0.14 mm
25 Radial play preloaded
26 Max. axial load (dynamic) BEMN
27 Max, force for press fits (static) 73N | Ecesreting
(static, shaft supported) 1300 N
28 Max. radial load, 5 mm from flange 25N
Other specifications. i F o D
39 Number of pole pairs PR maxon Modular System Overview on page 20-25
30 Number of phases 3 Pplanetary Gearhead Encoder MR
31 Waight of mator 3000 32 mm —] EE- 128- 1000 CPT,
Values listed in the table are nominal. a";"g” o l g:;:gﬁ’
Connection motor (Cabie AWG 18) Planetary Gearhead Encoder 2RMHF
black Motor winding 2 242 mm 3000 - 5000 CPT,
whits Motor winding 2 3 -15 Nm 3 channels
red Mator winding 1 Page 284 _E[ _______ }3_ Page 323
Connection sensors (Cable AWG 26) E Jar HEDL 5540
black/grey Hall sensor 2 - 500 CP"“I!
blue GND d
green Viwi 3...24VDC 3 channels
red'grey Hall sensor 1 Recommended Electronics: Page 330
white/grey  Hall sensor 3 ESCON Mod. 505 Page 343 Brake AB 20
ESCON Mod. 50/4 EC-2 343 24VDC
ESCON 50/5 343 |0 0.1 Nm
ESCON 70010 244 Page 370
EPOS2 50/5 351
EPOS2 70M0 351
EPOS3 70/10 EtharCAT 357
MAXPOS 50/5 380
Notes 24
Figura A-13: Especificaciones del motor [30]
A4. Diagramas de componentes
A4.1 Unidad Secundaria de Procesamiento.
I
S xm@mo
= Nz =
$zz¢
2+ . oz za =
o NN A - S -
EZ Z =9 E 23 e
= =
E2Z 23532350900 1
[o]+) Cr .
o0 il
—-—
el
—|— E M?LR
= 5 B
GND - o/ o/@ano
. PGED/SDO
CAN H PGC/SDI
VCC
GND —
CAN H
[T/ pp—
Sel = o g § =
isirl = = E in T T g
.
+ .
I I I Quadrature
=
(D —+
T
[
= [ 8 - &
= = T T
Ty ]

Figura A-14: Pines y componentes [5].




A4.2 Driver ESCON 50/5

™

maxon motor control
ESCON Module 50/5

Power —
Supply (=L e Digit 1 - o— Digital
+10...50 VDC [ <-—L—I- o oinin 2 <l O— e
\ gl o 1 DgINOUT 3 e O—
L_(._LL'- DgINOUT 4 12y -0—f
I - 3
o 1 o—
- Motor winding 1 (+M)
L(-—L—I— Motor winding 1 (+M)
EC (-t Motor winding 2 (-M) AnIN 1+ a8 o— Analog
Motor I—(——*——I— Wator winde 2 (-M) AnlN 1- o - 00— o]
= Motor winding 3 AniN 2+ & -O—
L(-—E-—I: Motor winding 3 AniN 2- 28 O—
AROUT 1 - Oo—
AROUT 2 < e
ol +5VDC FERN o—
T L
Hall 12 Hall sunsoe |
SANSON = Hall sonsor 2
e Hall soncee 3
O K — T
USB Data- 2 R .
-1 SVDC USB Dalar -————*~——~: : : L‘r——‘—r‘- : r—
1 s
10 VBuS — * -
-—Lﬁ B :
w2l cha ] 2 i T1
-l cxa o B
-5 I
-l ocHe

Figura A-15:Pines y conexiones [31].




A5.  Derivacion de algoritmo de backpropagation para un MLP de 3 capas.
La presente derivacion considera un MLP de 3 capas donde la funcion de activacion en la

capa de salida y en la oculta es la funcién identidad y tangente hiperbdlica respectivamente
(Ver Figura 2-9).

Sea Uo una sefial ideal de control feedforward y se desea que la salida de la red neuronal Uff
sea tal que:

Uff =Uo
(A-1)
De esta forma la funcion de error que describe el rendimiento de la red neuronal con respecto
a dicha sefial ideal es:

g _ Wff —Uo)?
2
(A-2)
Uff es funcidn de las entradas “x” de la red, los pesos sinapticos “w” en la neurona de salida:
Uff =p~'(x,w)
(A-3)

Donde “p*“representa el modelo inverso de la planta que se desea controlar.

El método del gradiente descendiente ajusta el valor de los pesos en la direccion del gradiente
de E(w) es decir que se debe derivar parcialmente (A-2) con respecto al valor de los pesos tal
que:

O0E  OUff

3w = Uff—Uo)

(A-4)
Sin embargo, no es posible calcular el error ya que Uo se desconoce, no obstante, es posible

utilizar Ufb como sefial de error[32] ya que:

Uo = Uff + Ufb

—Ufb =Uff —Uo
(A-5)
Se tiene entonces reemplazando (A-5) en (A-4):
0E _ OUff
ow  ow Urb
(A-6)
Ahora bien, es posible expresar (A-4) como:
0E _0E 0h
ow oh ow
(A7)

Donde “h” representa el potencial en la neurona de salida debido a la sumatoria de los valores

(13 2

de activacion “ao” en cada neurona oculta por el peso sinaptico “w’ asociado tal que:



h:Zw*ao

(A-8)
De esta forma reemplazando (A-8) en el segundo término de la derecha de (A-7):
oh _Od¥xwx*a, ~Oo0wxa,
ow ow ow o
(A-9)
Comparando (A-6) con (A-7) y utilizando el resultado obtenido en (A-9):
OE OUff .y OE  Oh _OE
_ —— % = — % — = — %
aw = aw V=g w T an %
Ya que:
oUff _oh _
ow  ow o
Y
Ufh = 0E
| =5
Se tiene:
J0E
% =—a,*Ufb
J0E
—ﬁ =AQay * Ufb
Haciendo:
8, = Ufb
Finamente:
0E
— E = aO * 60
(A-10)

Lo que nos indica que el errorié en los pesos de la salida es equivalente al producto del valor
de activacion de cada neurona oculta por el valor de Ufb. Dicho resultado se utiliza en la
ecuacion (2-5) para la actualizacién del valor de los pesos sinapticos entre la capa de salida y

la oculta.

Para el caso de los pesos sinapticos entre la capa de entrada y la oculta se sigue el mismo
planteamiento, derivando el error con respecto a los valores “v” y los potenciales de
activacion “hh” de estos:

JE O0E Ohh

_—— % —

dv 0hh Ov

0E O0E 0h O0hh
—_— = — % — % —
v dh Jdhh Ov

“__u;

16 El signo “~“indica que se va en la direccién donde el gradiente del error disminuye.



De (A-10) se tiene:

OE oh 0hh
v ° ok av
(A-11)
Ahora analizando el segundo termino de (A-11) y utilizando (A-8):
oh _0Yw=xa, ~"0wxg(hh) ,
orh ohh _2 dhh —ZW*Q (hh)
(A-12)

Donde “g” representa la funcion de activacion en las neuronas ocultas y su derivada es tal

que:
a, = g(hh) = tanh(hh)
g'(hh) = (1 — tanh?(hh))
g'(hh) = (1 — a,?)

Reemplazando en (A-12):

oh
—_ = — 2
onn = 2. (1= a0
(A-13)
Concentrandonos en el tercer término de (A-11):
Ohh 0y v*x ~OO0v*x _
v~ v v
(A-14)

Reemplazando (A-13) y (A-14) en (A-11):

0E
%z(l—aoz)ZSO*w*x
o)
p = On*X

Lo que nos indica que el errori” en los pesos entre la capa de entrada y la oculta es
equivalente Dicho resultado se utiliza en la ecuacion (2-5) para la actualizacion del valor de
los pesos sinapticos entre la capa de entrada y la oculta.

17 El signo “~“indica que se va en la direccién donde el gradiente del error disminuye.



A6. Carta de aceptacion

ElI;NmNDMlA 13:. C S l ‘ : INSTITUTO
BCONGD . b CAJAL

¥ COMPETITIVIDAD

Madrid, 1 de Junio del 2016

A quien corresponda:

Con la presente informo que Mario Rios Mora, cédula 115130872,
estudiante de ingenierfa Mecatrdnica del Instimto Tecnoldgico de Costa Rica
(Cartago, Costa Rica), ha sido aceptado para llevar a cabo su proyectn de
graduacién en el grupo de Neurorrehabilitacidn del Instituto Cajal del Consejo
Superior de Investigaciones Cientificas (Madrid, Espafia), DNI: Q2818002D. El
estudiante serd supervisado por el Prof José Luis Pons Rovira y el Dr. José E.
Gonzilez Vargas, desde del 27 de Julio hasta el 12 de Diciembre del 2016.

Prof. José Luis Pons Rovira

Investigador Principal del Grupo de Neuro-Rehabilitacion
Instituto Cajal

Consejo Superior de Investigaciones Cientificas (CSIC)
jose ponscsic.es




A7. Hoja de proyecto

Datos del estudiante:

Nombre: Mario Alberto Rios Mora
Cédula: 115130872 Carné ITCR: 201281252

Direccidén de su residencia;: San Ramoén de Tres Rios, Salon Bellavista 50 E, 350 S. Ultima
casa a mano derecha

Teléfono de Residencia: 22 78 62 68
Teléfono Celular: 87 30 72 55

Correo Electronico: mriosm1992@gmail.com

Informacion del proyecto:

Nombre del Proyecto: Control en trayectoria multi-articular para una plataforma humanoide

Informacion de la empresa:

Nombre: Grupo de Neuro-Rehabilitacidn del Instituto Cajal, CSIC.
Actividad Principal: Investigacion

Zona: Madrid, Espafia

Direccion: Av. Doctor Arce, 37, 28002 Madrid, Espafa.

Teléfono: +34915854754

Informacion del encargado/asesor en la empresa/institucion:

Nombre: José E. Gonzalez Vargas.
Puesto que ocupa: Investigador del Grupo de Neuro-Rehabilitacion.
Grado académico: Doctor

Telefono +34915854754

Correo Electronico: je.gonzalez@csic.es
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