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Resumen: En este trabajo se muestra la implementacion de un algoritmo de Inteligencia
Artificial para posicionar las articulaciones de un robot planar tipo continuo
hiperrebundate para que el robot puede generar una curvatura y tenga la habilidad de
esquivar obstaculo dindmicos. Este trabajo se desarroll6 con el framework ROS y se
simulo sobre una plataforma virtual de un entorno para robotica.
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Abstract: This work shows the implementation of an Artificial Intelligence algorithm to
position the joints of a hyperrebundate continuous type planar robot so that the robot can
generate a curvature and have the ability to dodge dynamic obstacles. This work was
developed with the ROS framework and was simulated on a virtual platform of an

environment for robotics.

Keywords: Artificial Intelligence, Continuous Robot, Hyperabundance.

1. INTRODUCCION

Los robots continuos son una nueva clase de
robots que pueden definirse como sistemas
adaptables a diferentes entornos, a diferencia de
los robots convencionales, los robots continuos
permiten una mayor flexibilidad y aplicacion para
llevar a cabo tareas con condiciones de restriccion
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de espacio [1]. Estos robot poseen mdltiples
grados de libertad permitiendo que en su
locomocion tengan un alto grado de manipulacion
y destreza en ambientes de dificil accesoy espacios
muy cerrados donde la maniobrabilidad debe ser
alta, estas caracteristicas son muy similares a las
exhibidas por la locomocion de las serpientes,
trompas de elefantes y tentdculos de pulpo,
capacidades mas alla del alcance de manipuladores
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tradicionales de enlace rigido [2]. Las posibles
aplicaciones de este tipo de robots incluyen la
navegacion a través de entornos congestionados e
impredecibles en los que un robot continuo puede
usarse para la exploracién subterrdnea o
subacudtica, los robots continuos con sus
habilidades Unicas puede llegar a lugares que
generalmente son inaccesibles para robots de
enlaces rigidos y hostiles para seres humanos.

Un tema de investigacion importante para estudiar
los robots continuos es el calculo de modelos
cinematicos. Los enfoques tradicionales de
modelado, en donde los marcos de referencia estan
asociados con cada articulacion, son inapropiados
para este caso, debido a la ausencia de enlaces
discretos y  rigidos en su arquitectura, la
complejidad del problema que reside en el
acoplamiento de variables operacionales, la hiper-
rebundancia no permite que pueden controlarse
facilmente al considerar un nimero alto de grados
de libertad que para los robot de hiper-rebundancia
son mayores a 20 grados. Esto genera el
posicionamiento articular sea dificil de realizar y
no sea Optima admitiendo asi un conjunto reducido
de soluciones fisicas [3]. Este trabajo de
investigacion surge a la necesidad de generar una
estrategia para el posicionamiento de este tipo de
robot, con el fin de que el robot pueda esquivar
obstaculos aprendiendo del entorno por medio de
redes neuronales que pueden ser una herramienta
poderosa para superar esas no linealidades que a
menudo son dificiles de encontrar y capturar enun

proceso de modelamiento cinematico.
2. CREACION DEL MUNDO VIRTUAL

Se disefid un esquematico de un robot planar
continuo tipo discreto que consiste en n eslabones
cilindricos de igual tamafio que estan conectados
por n—1 articulaciones esféricas. Cada articulacion
posee dos grados de libertad que se mueven de
acuerdo a un sistema de coordenadas cartesianas.
La longitud de cada cilindro que forma los
eslabones son L; siendo i el nimero del eslabén,
esta distancia es igual al tamafio de la distancia que
hay entre centros de cada articulacioén cuando estos
estan de forma tangente, el radio de cada
articulacién es Lsci y cada eslabon es modelado
como un cilindro de didmetro 2Lsci, las dos
esferas de radio Lsci son fijas en los extremos
de cada eslabon. La fuerza en los actuadores se
simulo mediten un servo motor que controla el
angulo de giro. En la figura 1 se puede observar el
marco de referencia con los pardmetros
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a) Esquematico del robot desde una vista
superior. (Plano x-y)

TSpe i Lsci 9N
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b) Esquematico del robot desde una vista
frontal. (Plano z-x)

Fig. 1. Marco de referencia y disefio esquematico
de un robot planar tipo continuo

El mundo virtual se desarrollé en el software de
GAZEBO, el cual se puede conectar de manera
facil con ROS y de esta forma poder manipular
sefiales de sensores y actuadores en tiempo real. En
la figura 2 se puede observar la arquitectura del
software implementado

Tercer Capa
Archivos de GAZEBO
‘
Segunda Capa

Nodo Maestro

Archivos $ ’ Comunicacion.
i Procesos de llamadas
ROS VA .

Archivos

Archivos PYTHON

(
Intercambio de
informacion

Primera Capa

Sensore Actuadores Controladores

Fig. 2. Arquitectura del software implementado
comunicacion ROS Y GAZEBO

3. Algoritmo de Inteligencia Artificial:
Arquitectura de la Red Neuronal

Se implementa un modelo perceptron multicapa
(MPL), de aprendizaje tipo off- line, esta requiere
de una fase previa de entrenamiento con un
dataset de entrenamiento y un dataset de test o



ISSN: 1692-7257 - Volumen 3 — Nimero Especial - 2020

Revista Colombiana de

prueba; igualmente los pesos de las conexiones
no se modifican después de terminar la etapa de
entrenamiento de la red esto permite un facil
reconocimiento de situaciones presentadas por el
vector de entrada y la evaluacion de la
proximidad a situaciones limite dados por el
vector de prueba.

3.1 Obtencién de los Datos en el Mundo Virtual

Para los datos de entrada en la red neuronal MPL,
el robot continuo en el Gltimo eslabén tiene un
sensor de tipo laser Lidar que captura 480 puntos
en un area de trabajo de 180 grados del mundo
virtual como se puede observar en la figura 4.

a) Angulo de trabajo del sensor capturando
480 puntos

a) Obstaculo detectado dentro del espacio de
trabajo del robot

Fig. 4. Simulacion del robot continuo con un
sensor Lidar

Los obstaculos detectados mediante la frontera de
protecciéon o espacio de trabajo del sensor se
denominan burbuja, cuyas dimensiones dependen
de la velocidad del robot y del intervalo de tiempo
entre lecturas de laser. Cuando un obstaculo
penetra en la frontera de la burbuja, el robot
calcula el llamado é&ngulo de rebote, en la
direccion en la que haya menor densidad de
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obstaculos, el método de calculo del angulo de
rebote es mediante una media ponderada, en la que
el angulo es el dato y la distancia leida por el laser.
En el angulo de rebote se calcula:

020 a; D;
(I = —
D Xy @)

Donde Di es la lectura del laser correspondiente
al &ngulo ai. Uno de los mayores inconvenientes
es el calculo del angulo de rebote, si resulta que
hay un obstaculo bloqueando el camino y éste se
encuentra a un lado del robot, el a&ngulo de rebote
resultara ser un angulo hacia el lado de menor
densidad de obstaculos, que es el resultado
esperado, el problema de este de este método
surge cuando la distribucién de obsticulos estd
bastante centrada. En este caso la media
ponderada darda como resultado un angulo que
conducira al robot directo hacia el obstaculo. En
la figura 5 se puede observar el diagrama de
medida ponderara del a distribucion del sensor.

{ |

lecturas lecturas
del laser del laser

|

180° 90 0 180° 90° g

Fig. 5. Distribucion pondera del sensor Lidar

Para la implementacion de los valores de los
angulos a la red neuronal, se genera un vector con
la informacion de cinco angulos ponderados, ya
que estos son los puntos que detecta el robot
cuando esta de frente un obstaculo sin importar su
forma, los datos de salida seran los angulos de cada

. II I1
eslabon dados en un rango entre (E, _E)‘

3.2 Obtencién de los Datos de Entrenamiento

Para obtener el dataset que se utilizo para entrenar
la red, se gener6 previamente trayectorias de
curvas con el algoritmo de Bézier [6], el nimero
de puntos de control igual al nimero de eslabones,
una vez generada la curva, se subdivide de acuerdo
a los angulos permitidos por cada articulaciéon para
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obtener los valores de entrenamiento. En la
obtencién del dataset de entrenamiento se
generaron 50 curvas en el software de Matlab. En
la figura 6 se puede ver cuatro curvas de Bézier
generadas con ocho puntos de control de acuerdo al
namero de eslabones propuesto para la realizacion
de la pruebas.

Fig. 6. Curvas de Bézier generadas con ocho
puntos de control

Para obtener los datos de los sensores se realiz6 un
obstaculo dindmico en forma de un robot mdvil
diferencial controlado a través de una interfaz

grafica. Los robots moviles son capaces de
realizar movimientos en espacios de trabajo
ilimitados en comparacion a los robots

manipuladores y uno de sus principales objetivos
es efectuar de forma autébnoma movimientos
planificados con gran exactitud. El robot movil
tiene como funcion entrenar el manipulador
robotico posicionandose en diferentes lugares y
con diferente orientacion. En la figura 7 se puede
observar el robot diferencial en una posicion inicial
y en la figura 8 se puede observar al robot girado
20 grados a la izquierda

3.3 Fase de entrenamiento

En la fase de entrenamiento y en su modelo de
aprendizaje se utiliz6 el método del gradiente
descendiente y algoritmo Gauss Newton [6], este
método también es conocido como Gradiente
Conjugado que puede considerarse como un
método intermedio entre el Descenso del Gradiente
y el método de Newton. La ventaja de utilizar
este algoritmo es poder acelerar la convergencia
del entrenamiento, habitualmente lenta, obtenida
con el Descenso del Gradiente, y a la vez evitar los
requisitos de computacion asociados a la
evaluacion, almacenamiento e inversion del
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Hessiano, como requiere el método de Newton. El
modelo fue entrenado para tener un pequefio
sobreajuste, esto con el fin de que el robot pudiera
predecir de forma correcta la evasion de obstaculos
a situaciones que nunca ha visto y no quede
limitado solo a soluciones que se generaron en el
entrenamiento. Para el aprendizaje se generaron
tres arquitecturas de redes neuronales:

3.3.1 Primera Arquitectura

Este primer entrenamiento se realiza con una red
neuronal de 20 neuronas con 4 capas; dos ocultas,
una capa de entrada y una de salida, se selecciono
20 neuronas porque es el minimo de neuronas que
la red tiene un comportamiento donde el error va
convergiendo a cero. Se puede observar que la red
tiene un comportamiento en la validacion del
entrenamiento del 50% y el error tiene un
porcentaje del 1%. En la figura 7 los resultados de
la red neuronal en la primera arquitectura

Training and validation accuracy

—— Training accuracy
—— Validation accuracy

0.8 4

Accuracity

o
S
L

0.2 4

0.0

o] 100 200 300 400 500 600

Epochs

Training and validation loss

—— Training loss
0.8 4 —— Validation loss

T T T T T T
0 100 200 300 400 500 600

Epochs

Fig. 7. Resultados de una red neuronal con 4 capas
de 20 neuronas cada capa
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3.3.2 Segunda Arquitectura

El segundo entrenamiento que se realiza con una
red neuronal de 20 neuronas con 8 capas; 6 ocultas,
una capa de entrada y una de capa de salida, se
puede observar con respecto a la red anterior un
comportamiento mejor en cuanto a entrenamiento y
el error, tiene un comportamiento en la validacion
del entrenamiento en promedio con 90% ya que
oscila entre el 82% y 100% el error tiene un
porcentaje del 0.02%. En la figura 8 se puede
observar el comportamiento de la segunda
arquitectura de red neuronal.

Training and validation accuracy

Accuracity

—— Training accuracy
— Validation accuracy

0 100 200 300 400 500 600

Epochs

Training and validation loss

—— Training loss
—— validation loss

0 100 200 300 400 500 600
Epochs

Fig. 8. Resultados de una red neuronal con 8 capas
de 20 neuronas cada capa

3.3.3 Tercera Arquitectura

El tercer entrenamiento que se realiza con una red
neuronal de 20 neuronas con 16 capas; 8 ocultas,
una capa de entrada y una de capa de salida, se
puede observar con respecto a la red anterior un
comportamiento similar en cuanto a entrenamiento,
pero esta arquitectura converge mas lento a la
arquitectura anterior y tiene una oscilacion mayor,
con respecto al error se puede decir que tiene error
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mayor al 0.02%. En la figura 9 se puede observar
se puede observar el comportamiento de la Tercera
arquitectura de red neuronal.
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Fig. 9. Resultados de una red neuronal con 16
capas de 20 neuronas cada capa

4. Simulacién y Resultados

El objetivo de esta prueba es demostrar
mediante simulacion, la confiabilidad del
algoritmo MPL para la planeacion de
trayectorias de un robot planar continuo tipo
discreto evadiendo obstaculos una vez entrenado
para este tipo de escenarios, la idea central es el
que el robot sea capaz de auto configurarse
evadiendo los obstaculos, en este caso el
obstaculo es un robot movil tipo diferencial en
cual puede desplazarse por la zona de deteccion
del sensor lidar.

4.1 Escenarios y pruebas elegidos

En las pruebas 1 hasta la 4 se utilizd un robot de
ocho eslabones y como indicadores se observo
la salida de la red que para este caso son los
angulos de cada eslabén.

4.1.1 Prueba 1 con un robot de ocho eslabones
implementado algoritmo MPL
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En la prueba 1 el robot mdvil se coloca enfrente
de sensor del robot en este caso solo el sensor 3
puede detectar el obstaculo como se puede
apreciar en la figura 10, en este caso la salida se
puede observar los angulos de cada eslabén, el
método de burbuja donde el obstaculo entra en
el espacio del sensor, el robot debe irse de frente
hacia el obstaculo, en este caso el robot como es
un manipulador se queda en su posicion inicial.

[ Prueba 1 ]
| Distancia cm |
Sensor1 | Sensor2 | Sensor3 | Semsord | Semsor5 | | | |
0.00 0,00 0.0 0,00 00
Angulos Radianes ]
[ Theta 2 | Thew 3 | Theta 4 | Theta 5 | Theta 6 | Theta 7
0,00 ! 0,00 0,00 0,00 0,00

e
0,00

[
Theta 0 | Theta_1
0,00 0,00

Fig.10. Prueba 1 con un robot de ocho eslabones
implementado algoritmo MPL

4.1.2 Prueba 2 con un robot de ocho eslabones
implementado algoritmo MPL

En la prueba 2 el robot mévil se inclina hacia la
derecha a 20 grados donde solo los puntos 1y 2 del
sensor del manipulador pueden detectar los valores
obtenidos en la figura 11 son los valores que el
sensor registra en la posicion donde se encuentra el
robot. En esta prueba el obstaculo entra en el
espacio de trabajo del sensor hacia el lado derecho
y esta siendo detectado por el método de burbuja,
lo que hace que el robot intenta contraerse para
esquivarlo esto simulando una compresion en robot
planar continuo

[ Prueba 2
| i ia cm
Sensor 1 | Sensor2 | Sensor3 | Sensor4 | Semsor5 | [ |
0,10 0,12 0,00 0,00 0,00

[ Angulos Radianes
| Theta 0 [ Theta 1 | Theta 2 | Theta 3 | Theta 4 | Theta5 | Theta 6 | Theta 7
0,32 0,38 0,47 0,44 0,53 0,94 1,00 0,00

Fig.11. Prueba 2 con un robot de ocho eslabones
implementado algoritmo MPL

4.1.3 Prueba 3 con un robot de ocho eslabones
implementado algoritmo MPL
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En la prueba 3 el robot mévil se inclina hacia la
derecha -20 grados donde solo los puntos 4 y 5 del
sensor del manipulador pueden detectar. En esta
prueba el obstaculo entra en el espacio de trabajo
del robot y esta siendo detectado por el método de
burbuja que es la parte derecha del angulo de
trabajo del sensor lo que hace que el robot intenta
contraerse para esquivarlo pero en contraste generd
una curva de mayor grado con respecto a la prueba
anterior. En la figura 12 se puede observar la
curvatura que robot realiza.

~ e
Sensor 1 | Sensor2 | Sensor3 | Semsor4 | Semsor5 |
0,10 0.15 0,08 0,10 0,00

[ Prueba 3
|

|
|
I [ |
|

[ Angulos Radi
| Theta 0 | Theta 1 | Theta 2 | Theta 3 | Theta 4 | Theta 5 | Theta 6 | Theta 7
-0,38 0,53 0,41 0,56 0,62 0,76 1,00 0,00

Fig.12. Prueba 3 con un robot de ocho eslabones
implementado algoritmo MPL

4.1.4 Prueba 2 con un robot de ocho eslabones
implementado algoritmo MPL

En la prueba 4 el robot moévil se acerca
manteniendo la inclinacién hacia la derecha de 20
grados donde solo los puntos 1 y 2 del sensor
pueden detectar. En la figura 13 se puede observar
el comportamiento del robot planar mientras se
acerca el robot movil y este va generando una
curvatura abierta para no tocar el obstaculo

Prueba 4
Distancia cm
Sensor 1 | Sensor 2 | Sensor 3 | Sensor4j Sensor 5 \ \ |
0, 0,00 0,12 0,10 0,00
‘ Angulos Radianes |
Theta 0 | Theta 1 | Theta 2 | Thetn 3 [ Thea 4 | Theta 5 | Theta 6 | Theta 7
0,59 0,12 -0,50 -0,79 0,79 0,62 -1,00 0,00

Fig.13. Prueba 4 con un robot de ocho eslabones
implementado algoritmo MPL

4. CONCLUSIONES

Al observar el comportamiento de la red neuronal
en un robot de ocho eslabones se puedo que
generar curvas brusca y no siempre generaba una
posicionamiento correcta ya que aungque Se
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aumenta el ndmero de neuronas los datos de los
sensores son muy parecidos en las diferentes
posicionamientos lo cual no hace posible una
correcta separacion y clasificacion por parte de la
red neuronal.

El posicionamiento de robot ante la respuesta de la
red neuronal también se ve afecta por la reduccién
de puntos de un espacio de 480 puntos a cinco
puntos de ponderacién lo cual son pocos datos para
entrenar una red neuronal, sim embargo el objetivo
de evadir el obstaculo y no tocarlo se cumplié pero
con movimientos brucos generando curvaturas muy
abiertas.

En este trabajo se puedo observar que una
arquitectura tipo MPL no es la mas adecuada vy se
deja abierta la posibilidad de implementar otros
tipos de arquitectura como LSTM o algoritmos
por reforzamiento y compara con el MPL obtenido
en este trabajo.
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