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RESUMEN

Este trabajo de investigacién presenta un nuevo algoritmo orientado a la evasién de obstaculos en un manipulador robdético de
6 grados de libertad basados en algoritmos de campos potenciales. En primer lugar, este manipulador fue desarrollado usando
software CAD con el propdsito de que este modelo seria nuestro modelo base para el desarrollo del algoritmo propuesto.
Luego se desarrolla el modelo de cinematica inversa usando un proceso de control iterativo multivariable. Después se modificé
el modelo matemdtico mediante la adicidn de un vector de rotacidn. Este vector se obtuvo a partir de fuerzas repulsivas entre
los obstaculos y las seis articulaciones del manipulador robético. Como consecuencia, el manipulador pudo encontrar multiples
rutas que llegaban al punto final deseado y que evadia todos los posibles obstdculos en su camino. Con el fin de optimizar
dichas trayectorias, se construyé una base de datos de diferentes trayectorias. Esta base de datos contiene las trayectorias que
dependen en la posicidn inicial, final y las coordenadas de los obstaculos, con los hiperpardmetros de dichas trayectorias
optimizadas. Finalmente, las simulaciones han mostrado que el manipulador pudo completar la tarea de llegar a un punto
deseado sin atravesar los obstdculos.
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ABSTRACT

This paper presents a new algorithm for obstacle avoidance tasks applied to a robotic manipulator of 6 degrees of freedom
based on potential field algorithms. Firstly, this manipulator was designed using CAD software and it was intended to be used
as our base model to develop the proposed algorithm. Then, the inverse kinematics model was developed using a multivariate
iterative control process. Afterwards, the mathematical model was modified by adding a rotational vector. This vector was
obtained by the repulsive forces between the obstacle and the six joints of the robot manipulator. Therefore, the manipulator
was able to find possible routes that reached the final desired coordinate and avoided any possible obstacle along its path. To
optimize these trajectories, a database was created of different trajectories. This database contains trajectories that depend on
the initial, final and the obstacle coordinates, with the trajectories hyperparameters optimized. Finally, the simulations have
shown that the manipulator was able to complete the task of reaching a point without falling in the obstacle points.
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1. INTRODUCCION Muchas de las tareas en robdtica hoy en dia
requieren de una planificacion del movimiento que se

La planificacién de movimiento consiste en  tiene que realizar antes de ejecutar dichos
encontrar una ruta libre de colision desde una  movimientos con el fin de hacer que estas tareas
configuracién inicial de posicion y orientacion hasta  complejas se ejecuten de una forma segura y

una configuracién final [1]. auténoma. Por eso, en el estado del arte se encuentra
una gran cantidad de articulos relacionados a este
tema.
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obstaculos fue desarrollado por Johan Borenstein et al
[2] en el cual usa campos potenciales y fusién de
sensores para que un robot mdvil recorra un trayecto y
no se detenga abruptamente ante un obstaculo. Zemin
Liu et al [3] desarrolla una variacién del algoritmo de
arboles aleatorios estrella usando campos potenciales
artificiales con el fin de reducir el tiempo de ejecucion
del algoritmo y obtener un tiempo de ejecucién menor.

En el caso de manipuladores antropomdérficos que
realizan tareas de ‘“pick and place”, los objetos a
manipular presentan diferentes ubicaciones iniciales y
requieren ser colocados en distintas posiciones
objetivo, debido a esta variabilidad en los procesos se
requieren de algoritmos que puedan generar
trayectorias de manera auténoma.

Existen métodos de planificacién de movimiento
que estdn basados en el concepto de espacio de
configuraciones como son las técnicas de hoja de ruta
[4] y los algoritmos de descomposicion de celdas [5],
que tradicionalmente se usan para resolver problemas
de planificacién en espacios de configuraciones de baja
dimensionalidad siendo computacionalmente
ineficiente para casos de alta dimensionalidad, como
los manipuladores robéticos [6]. Otros métodos estdn
basados en el espacio de trabajo que consisten en
encontrar una ruta en el espacio geométrico
euclidiano. Por ejemplo, el método de campos
potenciales utiliza el espacio de trabajo donde modela
campos potenciales artificiales debido a los polos de
repulsién que son los obstdculos y un polo de atraccién
que es el punto objetivo, de esta manera se logra que
el robot pueda moverse de una forma segura hasta su
posicién final [1].

El método de campos potenciales es ampliamente
utilizado en el campo de navegacion de robots méviles
debido a su fécil implementacion [7]. Sin embargo,
también han sido implementados en simulacién de
manipuladores altamente redundantes [8], [9].
Asimismo, Rajendran [10] desarrolla un método de
planificacion de movimiento aplicado a manipuladores
robéticos que se encuentran en  espacios
desorganizados y con muchos obstaculos. Su técnica
se basa en aproximaciones locales de su espacio de
configuraciones y también se basa en arboles de
busquedas.

En este trabajo de investigacidn, se presenta en
primer lugar el modelamiento de la cinemdtica directa
del modelo mecanico del manipulador de seis grados
de libertad propuesto mediante el método Denavit-
Hartenberg. Luego, se realiza la cinematica inversa del
modelo mediante un método iterativo que optimiza
una funcién de costo con el fin de tener una solucién
Unica; el cual es regulado mediante un hiperparametro.
Luego se realiza la cinematica inversa planificada
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mediante la adiciéon de 6 fuerzas repulsivas a las seis
juntas y se define su funcién de costo, asi como su
representacion en la arquitectura general del
algoritmo. Luego se genera empiricamente una base
de datos de trayectorias optimizados en base a tres
clases de pérdida. Finalmente se realiza las
simulaciones usando la arquitectura construida y se
presenta al final los resultados y conclusiones del
trabajo de investigacion.

2. METODOLOGIA
2.1 Modelamiento Geométrico Directo

El modelo de Geometria Directa tiene como
propdsito generar una funcién capaz de calcular el
vector de posicidn-orientacién del efector final del
robot en base a los valores de rotacién de los 6
motores del robot. Como primer paso, necesitamos
definir las relaciones matematicas entre los diferentes
vectores de posicion correspondientes a las uniones
del robot y la configuracidn correspondiente del robot
mediante las matrices de Denavit-Hartenberg [11].

Podemos definir la funcion DH como la matriz
Denavit-Hartenberg como:

cos(8) —sin(f).cos(a) sin(f).sin(a) a.cos(H)

DH(6,d, a, ) = sin(@) cos(6).cos(a) —cos(f).sin(a) a.sin(H)
T 0 sin(a) cos(a) d
0 0 0 1

O
De esta forma, las matrices de transformacién se
definiran como:

Ao1(q1) = DH(q1,L4,0, 7T/z)
A12(q2) = DH(q3,0,L,,0)
Ay3(q3) = DH(q3,0,L3,0)
A34(qs) = DH(0,0, L4, q4)
A4s(qs) = DH(gs, 0, Ls, 0)
Ase(qs) = DH(0,0, Lg, q6) ()

Luego, la funcidn que «calcula la matriz de
transformacidn del efector final a partir de los valores
de rotacion de los 6 motores se definird como:

To6(q1, 92, 43, 44, G5, 96) =
To-A01(q1)- A12(q2)- A23(q3)- A34(q4)- Ass(qs)- Ase(qs)

(3)

De esta matriz de transformacidn podemos
obtener el vector de posicidn cartesiana y el vector de
orientacion (considerando las orientaciones de Yaw,
Pitch y Roll) de la forma que se define en la ecuacién

(4)-
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Finalmente, podemos definir el vector de
posicién del efector como el vector x” = [x; y; z; ; 6; 95 _ J=12,..6 (8)
@], que podria calcularse a partir de la matriz To6 y 9dg;

por lo tanto a partir de los 6 valores de rotacién de
los motores. La arquitectura de informacién del

procesamiento de sefiales se muestra en la figura 1.

DH(q1) — A(qy)

q1 / DH(q2) — A(q2) 2
|| )/ DH(gs) — Ala3) g
. _|az| 3 3 L. |z
q= . ! Tos - X =
34 ‘&-: DH(qa) — A(ga) - {g
i | BFGa) [ AlGd |
e DH(qs) — A(as) = (]

DH(gs) — A(gs)
FORWARD KINEMATICS

Fig. 1. Arquitectura de procesamiento de sefiales del modelo de
cinemdtica directa

2.2 Modelamiento Geométrico Inverso

Se propone un método iterativo, que optimiza la
ecuacion diferencial que define la relacién entre los
vectores q° y x_. Por esta razdn, este método
encuentra solo una solucién que cambiarfa segun el
valor  del  hiperparametro  “velocidad de
optimizacién” seleccionado y la configuracién inicial
del robot. La ecuacién diferencial se define en (5).

J.di = d# )

Donde J es la matriz jacobiana definida como:

o Oox ax.
0q, 0q, dge
Sy oy Sy
] =|0q: 9q; 996 (6)
9¢ 9% 99
9q; 94, 9qs
Para optimizar esta ecuacidn diferencial,

definimos la variable de pérdida S como:
S = (d%¥—J.dq)"(dx —J.dq)

§ = (d®)"(dx) - (d@)"("dx) — (dX)"]dq +
CIUIICH) )

Como en el modelo de geometria inversa se

calcula iterativamente los valores necesarios de g~

para alcanzar un x~ establecido, se minimiza el valor
de S modificando los valores de dq”, por lo tanto, se
define la optimizacién de la variable de pérdida S con
respecto a la variable dq” de acuerdo a la siguiente
ecuacion diferencial parcial:

DOI: https://doi.org/10.21754/tecnia.v21i2.848

Luego tras reemplazar el valor de S en esta
ecuacién de optimizacion:

g'ndg =jTdx
dg=("N~Y"adx (9)

Donde a J+ = (JT))-YT se le denomina el
pseudoinverso de la matriz jacobiana, porque
transforma la primera ecuacién diferencial en la
siguiente ecuacién diferencial:

dg =Jtdx (10)

Luego, para calcular los valores necesarios de ¢,
se define el vector objetivo como x”SP y se realiza
un proceso iterativo definido de la siguiente forma:

AG™ = aJ* (Xsp — %)
§"t ="+ Aq" )

Donde a es el hiperpardmetro del modelo de
geometria inversa que establece la velocidad de Ia
optimizacién.

El Unico problema con este enfoque es el cdlculo
de la matriz jacobiana J, ya que requiere soluciones
analiticas de todos los elementos de la matriz. Sin
embargo, con el modelo de la geometria directa
definido en el apartado anterior, se puede calcular
indirectamente una aproximacion de esta matriz. En
la figura 2 se muestra cdmo usar este modelo para
calcular los valores aproximados de los valores
diferenciales parciales del vector x” con respecto al
valor diferencial del vector q”.

Aql= Afp
A6

1
1
1
|
FORWARD |
i
1
1
I AQ

]
1
1
1
1
1
I L, A —
| KINEMATICS Axgy
1
1
1
1

23
=) (=] (=] OOE
oy

Fig. 2. Aproximacion del vector derivada parcial dx”/dq1 utilizando‘

el modelo de Geometria Directa.

Por consiguiente, se calcula la matriz jacobiana
aproximada repitiendo el proceso que se muestra en
la figura 2 con las variaciones de todos los valores de
rotacién de los motores. Asi, se obtiene:
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ARgr Mg Afge
[Ag1 1l lAg:|l 1Al
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Finalmente, podemos aplicar las ecuaciones
iterativas definidas anteriormente para actualizar los
valores del vector g~ hasta que el sistema alcance el
vector deseado x”. La arquitectura de informacién
del procesamiento de sefiales se muestra en la figura
3.

Al
A,
Ady
Ady
Ajs

T
A%y

| FORWARD | p liag i

Ay
118G1

............

Famy FORWARD :
— e oG, | g <

Hsp =

B oS N2 R
S8 N R

Fig. 3. Arquitectura de procesamiento de sefiales del modelo de
cinemdtica inversa.

2.3 Modelamiento Geométrico Planificado

Ya que el enfoque elegido para el modelo de
geometria inversa se basa en un proceso iterativo y
se define como un bucle de control multivariable
(figura 3), se puede modificar este modelo para
permitir que el sistema encuentre un camino que
evite tanto un obstdculo como un alcance el vector
requerido x”. Para este propdsito, se utiliza como
base el modelo de planificacidn de la trayectoria de
campos potenciales para desarrollar un modelo de
Geometria Inversa Planificada.

Fig. 4. Representacion de las distancias entre las uniones del robot
y un obstdculo.

Se definen 6 fuerzas de repulsién de las 6
distancias mostradas en la figura 4. Cada una de
estas distancias considera un punto correspondiente
al extremo de una de las articulaciones del robot y el
punto de la posicion del obstaculo (ecuacion 13).

d; = ||pj = Pobs|| (13)
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Luego, se define la fuerza repulsiva de cada distancia
como:

2
1 11
In (21} 4 <
= 2n]<dj P)' =P (14)
0, d]>p

En consecuencia, la derivada parcial de la fuerza
de repulsion respecto de las coordenadas xyz (sin
considerar las orientaciones) es:

1 1\ (Pj=Pobs)
ny (32— L) R g <
]<P dj) a;’ i =P (15)

0, d]>p

.

daF; _

Asimismo, se define las matrices parciales
Jacobianas para los 6 diferentes puntos del robot
como:

Ox; 0x; dx;

T[afh 0q, 0q¢

dF; dy; 0y; dy;

L= (=L 0 R 4
]Fq(]) (di) aq, 0q, aq, (16)

d0z; 0z; 0z

0q, 0q; 9q¢

Para calcular estas matrices Jacobianas parciales,
se procede a calcular de una manera similar al
método para calcular la matriz del Jacobiano para el
modelo de geometria inversa, que se describid
anteriormente. Entonces se tiene:

T o N N
Iear = () [y o gl 7
ald = \az/) liag,l 18,0 1AG

De acuerdo con la definicién de fuerzas repulsivas se
tiene la siguiente ecuacion:

Aﬁrep = _Z?zlqu(j) (18)

Donde el vector Aq'rep define los valores
necesarios para cambiar en los valores de rotacion
de 6 motores para que la posicién actual del robot
no choque con el obstaculo.

Finalmente, hemos definido como modelo de
atraccion el modelo de geometria inversa. Por lo
tanto, el proceso iterativo sera definido por la regla:

qM = 3+ A7+ ALy (19)

Luego, la arquitectura de informacion del
procesamiento de sefiales se muestra en la figura 5.
Se puede observar el sistema de control del robot y
una compensacién debido a la evasién de obstdculo
requerida.
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Fig. 5. Arquitectura de procesamiento de sefiales del modelo de cinematica inversa planificada.

2.4 Generacion de la Red Neuronal Supervisada

Para realizar el entrenamiento de la red neuronal
supervisada se generd una base de datos con
trayectorias optimizadas empiricamente en base a
tres clases de pérdidas: pérdidas por energia
potencial, pérdidas por precisién de posicionamiento
y pérdidas por el campo de repulsién.

Con el modelo de geometria inversa planificada
por campos potenciales se generaron 2000
trayectorias con los mismos vectores de
posicionamiento (posiciones y orientaciones inicial y
final) y posicion del obstaculo en los cuales se varié
los hiperpardmetros de velocidad de movimiento y
los coeficientes de campos vectoriales. Luego se
realizd la simulacién y se obtuvieron sus respectivos
valores de pérdidas. Después se selecciond solo una
trayectoria con la menor pérdida relativa respecto a
las otras, considerdndose esta la trayectoria con
pardmetros optimizados.

La base de datos se generd repitiendo el proceso
anterior, debido a la gran carga computacional para
generar dicha base de datos, se ejecutaron las
simulaciones en paralelo en 4 computadoras del
Centro de Caélculo de UNIFIM (Instituto de
investigacion de la Universidad Nacional de
Ingenierfa, Peru).

Con la base de datos generada, se desarrolld la
programaciéon del modelo de Red Neuronal
Supervisada. Teniendo como datos de entrada los
vectores de posicionamiento (Xo, Xf y Xobs) y un
conjunto de variables de salida (alpha, n1, n2, n3, n4,
ns, n6é) se prepararon los datos en Python con la
librerfa pandas. Luego, empleando la libreria de sckit-
learn [12], sklearn se definié la red neuronal
supervisada. Los hiperparametros empleados fueron
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los que se muestran a continuacién en la
definicién del modelo:

MLPRegressor(hidden_layer_sizes=(10),
verbose = True, activation = 'relu', solver =
'adam', alpha = 0.0001, batch_size = 'auto!,
learning_rate = 'constant', learning_rate_init =
0.05, max_iter =10000, tol = 0.0001, momentum
= 0.9, early stopping = False, epsilon = 1e-08)

El proceso de la generacidn de trayectorias con la
aplicacién de la red neuronal se visualiza en el
siguiente diagrama (figura 6). Donde, para realizar
una trayectoria, inicialmente se introducen los
vectores de posicionamiento y la posicién del
obstdculo, luego la red neuronal calcula los
parametros éptimos para dicha trayectoria que son
ingresados al modelo de geometria inversa para
ejecutar el movimiento en simulacién.

Supervised Neural

Network Planified Inverse Kinematics

A

- frajectory

.

Fig. 6. Flujo de procesamiento de datos de posicionamiento
requerido para generacién automatica de trayectorias.
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3. SIMULACION Y RESULTADOS
3.1 Aplicacién de la Red Neuronal Supervisada

Se realizé el entrenamiento de la red neuronal.
Los resultados se muestran en la tabla I, donde se
observa que la variable R2 correspondiente a la
correlaciéon entre las variables tiene un valor de
0.8184 aproximadamente.

TABLA |
Resultados tras el entrenamiento de la Red Neuronal Supervisada.

R%score 0.8184
Funcién de costo 21.7614

Por otro lado, la importancia que tiene cada
variable en el poder de prediccidn de este modelo se
muestra en la siguiente lista de ‘“features
importance” (tabla 1) elaborada con un modelo de
random forest auxiliar, de forma que se pueda
obtener un peso por cada variable de entrada.

TABLAII
“Features importance” del conjunto de datos empleado en el
entrenamiento.

Name Score
Xo(1) 0.229275
Xo(3) 0.228698
Xo(2) 0.14784
Xf(3) 0.0656432
Xf(2) 0.0635456
Xobs(3) 0.0626281
Xobs(2) 0.0583687
Xf(1) 0.038695
Xobs(1) 0.0347584
Xf(4) 0.0244464
Xo(4) 0.0227653
Xf(6) 0.0130426
Xo(6) 0.0102939
Xo(5) o
Xf(5) 0

En cuanto a la aplicacion para la seleccién de los
hiperpardmetros optimizados se ingresaron los
siguientes vectores de posicionamiento para cuatro
trayectorias de prueba:

TABLA 111
Vectores de posicionamiento para generar la trayectoria

Siendo los resultados obtenidos por el modelo de
red neuronal supervisada entrenada con la base de

datos acumulada los siguientes:
TABLAIII
Hiperparametros obtenidos por la red neuronal supervisada

[4-3349€-01, 1.7708e+00 , 1.9117€+00 , -1.0454€+00 , -6.4818e-01,
4.7675€+00 , 8.9561e+01]

[3.3954€+00, 3.9226€-02, 5.3451€+00 , 1.7323€+01, 2.6976€+01, -
6.5274€+01, -6.2581e+01]

[-1.1325e+00, 1.8368e-01,-3.9822e+00 , 1.6498e+00 , 3.4632e+01,
7.8781e+01, 4.6952e+01]

[8.6792e-01, 6.5504€-01, 5.6603e+00 , 1.4580e+01, 4.0459€+01,
4.1241e+01, 3.8271e+01]

X tray 1 np'arraY([45v'32!'1Ov807070!457'32!34v80v010!457'32722])

x_tray 2 | np.array([45,-32,34,80,0,0,35,-5,35,0,0,-30,30,-25,35])

X_tra)’_B nP-3”3)'([35r5:35,0,0r30y35,8,1 0,0,0,-30,35,0,25])

x_tray 4 | np.array([35,-32,10,0,0,-30,20,-10,40,80,0,0,28,-20,25])
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Con estos valores de parametros obtenidos se
presentan basicamente 2 errores, en la seleccién de
los parametros en la trayectoria 2 y la trayectoria 3.
Esto se puede observar rapidamente en el primer
pardmetro generado por la red neuronal supervisada
para estos movimientos, siendo en ambos casos
negativos, lo cual contradice el requerimiento de
posicionamiento que se le efectta al modelo, pues al
tener este parametro un valor negativo, la direccién
que originard serd en sentido contrario al
acercamiento a la posicidn solicitada. Ademads, estos
parametros negativos tienen un mddulo bastante
elevado, pues empiricamente se han observado
valores de operacién para el mddulo de este
pardmetro del orden de 10-1, es decir valores entre
0.1y 0.9 aproximadamente.

3.2 Aplicacion del modelo de Geometria
Inversa Planificada

Para la aplicacion del modelo de geometria
inversa  planificada se implementaron dos
manipuladores robdticos desacoplados, llamados
robot1 y robot2, en el entorno Simulink-Matlab. El
diagrama de bloques desarrollado recibe un vector
de entrada de 12 elementos, de forma que contenga
un vector de 6 elementos con las posiciones
angulares del primer robot y un vector de 6
elementos con las posiciones angulares del segundo
robot. En el modelo de bloques, los demultiplexores
se encargan de separar los valores de los vectores
para controlar el movimiento de las diferentes juntas
de los robots.

De la seccion anterior (redes neuronales), se
pudo apreciar que el modelo de redes neuronales
supervisadas no presenta un buen desempefio en
predecir los mejores valores de hiperpardmetros.
Por ello, en esta seccion se definen 4 vectores de
posicionamiento con los hiperpardmetros definidos
por el programador. Ademds, se muestran los
resultados obtenidos del modelo de geometria
inversa planificada (figura 7) y de la simulacién
grafica en Simulink con buenos resultados (figura 8).
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Primera trayectoria: Requerimiento a robot 1

e Puntoinicial: e_sp_1 n(1,:) =[45;-50;12;80;0;0]
e Obstaculo: e sp 2 n(1,:) =[45;-42;20]

e Puntofinal: e_sp 3 n(1,:) =[45;-32;35;80;0;0]

Segunda trayectoria: Requerimiento a robot 1

e Puntoinicial: e_sp_ 3 n(1,:) =[45;-32;35;80;0;0]
e Obstaculo: e sp 2 n(3,:)=[25;-20;35]

e Puntofinal: e_sp_3 n(3,:) =[35;-5;35;0;0;0]

—
/

. /\)// e :/\
fV "|

00— — 7
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|7 robotijeints | robotzjoints
" robotijointa robota-jointa
ea | roboti-joints robotz-joints
= roboti-jointy robota-jointg
roboti-joints robotz-joints
robotsjointé | robota-jointé

Tercera trayectoria: Requerimiento a robot 1

e Puntoinicial: e_sp_3 n(3,:) =[35;-5;35;0;0;0]
e Obsticulo: e _sp 2 n(4,:)=[30;-3;33]

e Puntofinal: e_sp_3 n(4,:)=[40;0;0;0;0;-30]

Cuarta trayectoria: Requerimiento a robot 2

e Puntoinicial: e_sp_1 n(4,:) = [40;0;0;0;0;60]

e Obstaculo: e_sp 2 n(5,:)=[40;25;0]

e Puntofinal: e_sp 3 n(5,:) =[40;50;0;0;-30;-30]

E = =
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Fig. 8. Secuencia de movimientos de los robots 1y 2 al simular el modelo de bloques de Simulink bajo las trayectorias propuestas.

Los resultados del script desarrollado en Matlab se
muestran en la figura 9, donde la trayectoria morada
es ejecutada por el robot 1y la verde por el robot 2.

2(cm)

Fig. 9. Trayectoria compuesta generada en el sistema de robots
desacoplados.

DISCUSION

De acuerdo con los resultados obtenidos, se
puede ver que el manipulador robdtico puede
realizar la tarea de llegar al punto sin chocar los
obstaculos usando el algoritmo propuesto. Sin
embrago, el proceso para disefiar el algoritmo, asf
como la generacién de trayectorias para la base de
datos es tedioso. Por consiguiente, el método no es
favorable cuando se tiene que hacer un prototipado
rapido. Por el contrario, el algoritmo propuesto es
una solucién alternativa a los métodos clasicos y
ademads se puede encontrar algunas mejoras al
algoritmo propuesto con el fin de mejorar su
rendimiento y hacerlo una opcién mds favorable a la
hora de abordar el problema de planificacion de
movimiento aplicado en manipuladores robdticos.

CONCLUSIONES

- La inclusién de un modelo de fuerzas vectoriales
en un sistema de optimizacidn de geometria inversa
para un robot de 6GDL y una correcta seleccidn de
los hiperparametros conducen a un modelo de
geometria inversa planificada que permite al robot
seguir una trayectoria entre dos posiciones
requeridas mientras evita un obstdculo cuya
ubicacion es informada al robot. Es decir, se
concluye que la consideracidn de los jacobianos de

DOI: https://doi.org/10.21754/tecnia.v21i2.848

las variaciones de los dngulos de un robot de 6GDL
con respecto a las fuerzas repulsivas de un modelo
de campos vectoriales en un modelo que considera
los jacobianos de las variaciones los angulos del
mismo robot con respecto a la distancia vectorial
entre la posicion actual y la posicién final ha
permitido generar un modelo de planificacion de
trayectorias con una base informada.

- De acuerdo a los resultados empiricos se
puede observar que empleando datos de
trayectorias dptimas dentro de una regién con
valores de posiciones similares (tipo de trayectorias
homogéneas) para el entrenamiento del modelo de
red neuronal empleado se pueden obtener un buen
desempefio de prediccién, es decir el modelo
permite que el robot genere trayectorias dptimas.
Esto plantea la existencia de diferentes secciones del
espacio que se caracterizan por diferentes
predisposiciones en los valores de los modelos. Se
concluye que se requiere un analisis mas profundo
del comportamiento de estos modelos sectorizados,
pudiendo plantearse una nueva arquitectura de
procesamiento de datos con el uso de clusterizacién
para caracterizar los vectores de posicionamiento en
diferentes tipos y realizar diferentes modelos para
cada tipo, de forma que se obtenga un mejor
desempefio, logrando el objetivo final de generacion
de trayectorias Optimas para cualquier conjunto de
puntos de posicionamiento requerido y obstdaculos.

AGRADECIMIENTOS

Los autores agradecemos a la Unidad de
Investigacion de la Facultad de Ingenieria Mecanica
por la financiacién del proyecto y al laboratorio de
automatizacién LIAARC donde se desarrolld el
presente trabajo.

REFERENCIAS

[1]S.M. Lavalle, Planning algorithms. Cambridge university press,
2006.

[2]Borenstein, J., y Koren, Y, "Real-time obstacle avoidance for
fast mobile robots”. IEEE Transactions on systems, Man, and
Cybernetics, 19(5), 1179-1187, 1989.

[3] Liu, Z., Ai, Q., Liy, Y., Zuo, J., Zhang, X., Meng, W., y Xie, S.,“An
Optimal Motion Planning Method of 7-DOF Robotic Arm for Upper
Limb Movement Assistance”. In 2019 IEEE/ASME International
Conference on Advanced Intelligent Mechatronics (AIM), pp. 277-
282. IEEE., jul. 2019.

[4] A. McLean, I. Mazon, “Incremental roadmaps and global path
planning in evolving industrial environments”. In Proceedings of
IEEE International Conference on Robotics and Automation, 1996,
Vol. 1, pp. 101-107.

[5] N. Sleumer, N. Tschichold-Glirmann. “Exact cell decomposition
of arrangements used for path planning in robotics”. Technical
report/ETH Zirich, Department of Computer Science 329, 1999.

Revista TECNIA Vol.31 N2 Enero-Junio 2020

46



S. Alcantara, et al.

[6]T. Mac, C. Copot, D. Tran y R. De Keyser, “Heuristic approaches
in robot path planning: A survey”, Robotics and Autonomous
Systems, vol. 86, pp. 13-28, Dec. 2016.

[7]1 F. Cosio y M. Padilla Castafieda, “Autonomous robot
navigation using adaptative potential fields”, Mathematical and
computer modelling, vol. 40, no. 9-10, pp. 1141-1156, Nov. 2004.

[8] H. Shen, H. Wu, B. Chen, Y. Jiang y C. Yan, “Obstacle avoidance
algorithm for 7-DOF redundant anthropomorphic arm”, Journal of
Control Science and Engineering, vol. 2015.

[9] E. Conkur, “Path planning using potential fields for highly
redundant manipulators”, Robotics and Autonomous Systems, vol.
52, NO. 2-3, pp. 209-228, Aug. 2005.

[10] Rajendran, P., Thakar, S., Bhatt, P. M., Kabir, A. M. y Gupta, S.
K, “Strategies for speeding up manipulator path planning to find
high quality paths in cluttered environments”. Journal of
Computing and Information Science in Engineering, 1-27, 2020.

[11] Corke, P. I. “A simple and systematic approach to assigning
Denavit-Hartenberg parameters”. IEEE transactions on robotics,
23(3), 590-594, 2007.

[12] Pedregosa, F., Varoquaux, G., Gramfort, A., Michel, V., Thirion,
B., Grisel, O., ... y Vanderplas, J. (2011). Scikit-learn: Machine

DOI: https://doi.org/10.21754/tecnia.v21i2.848

learning in Python. The Journal of machine learning research, 12, pp.
2825-2830.

Los articulos publicados por TECNIA pueden ser compartidos a través de la licencia Creative Commons: CC BY
4.0. Permisos lejos de este alcance pueden ser consultados a través del correo revistas@uni.edu.pe

Revista TECNIA Vol.31 N2 Enero-Junio 2020

47


mailto:revistas@uni.edu.pe

