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Resumen:

Este trabajo presenta una propuesta de integracion sensorial de configuracion y fuerzas de reaccion para identificacion
de estados en tareas de ensamblado con manipuladores robdticos en presencia de incertidumbre. Esta propuesta se basa en la
aplicacion del algoritmo de clasificacion difusa c-promedios difusos al conjunto de datos sensoriales.
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INTRODUCCION

| empleo de robots en la industria estd orientado

generalmente a tareas desarrolladas en ambientes

altamente estructurados y que no requieren de mucha
precisién, tales como soldadura o pintura. La dificultad de
programacién y la incertidumbre geométrica limitan su
aplicacién a otras tareas mds complejas.

Sin embargo, los robots se han ido incorporando progresivamente
a la realizacién de operaciones de manufactura, en las que el
manipulador interacciona ampliamente con objetos del
entorno. Algunos ejemplos de este tipo de operaciones se
pueden encontrar en tareas de ensamblado y montaje de piezas,
mecanizado, taladrado, desbarbado, torneado, y rectificado,
por citar algunos.

En todas estas tareas, el robot se mantiene en contacto con objetos
del entorno, lo cual restringe de alguna manera su movimiento.
Para su control es preciso incorporar al robot la posibilidad
de captar esfuerzos para modificar movimientos previamente
programados, adaptindose a las restricciones externas.

El empleo de mecanismos de percepcién permite a un sistema
obtener informacién sobre si mismo y su entorno para
dirigir o modificar su comportamiento de acuerdo con esta
informacién. De esta forma, los sensores pueden clasificarse
en dos categorias principales: sensores de estado interno, que
proporcionan informacidén de las variables propias del sistema y
sensores de estado externo, cuyo objetivo es obtener informacion
del ambiente que rodea al sistema.

Los robots inteligentes se caracterizan por un alto grado de
autonomfa y flexibilidad que se consigue solamente mediante

el empleo de un conjunto de sensores que conforman un
sistema multisensorial. No existe un sensor que por si mismo
sea capaz de obtener toda la informacién requerida por el robot
para realizar una tarea compleja. En general, un solo sensor
proporciona observaciones del ambiente limitadas, dispersas
y generalmente con ruido. Por lo anterior, es necesaria la
contribucién de varios sensores para construir y actualizar un
modelo robusto del entorno.

Un sistema multisensorial puede ser la simple suma de los
diferentes sensores, cada uno de ellos tomando un tipo
simple de informacién de alcance limitado y procesando esta
informacién de manera independiente. No obstante, es evidente
que la combinacién de varios datos sensoriales proporciona una
percepcién mds rica y confiable del ambiente que la evaluacién
independiente de algunos datos.

Se han desarrollado algunas propuestas para la automatizacién
de tareas de ensamblado con robots. Sin embargo, casi todas
enfrentan el mismo problema: la necesidad de identificar la
situacién de contactos actual a partir de la informacidn sensorial.
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La confiabilidad de las tareas de ensamblado con manipuladores
robéticos es afectada por la incertidumbre.

El conocimiento de las fuerzas de reaccién es complemento
natural de la informacién de configuracién geométrica en
presencia de incertidumbre, ya que implican una restriccién
en el espacio de configuraciones del robot. Las técnicas de
integracién sensorial tienen como objetivo combinar la
informacién de diversos sensores para construir y actualizar
un modelo del entorno que permita alcanzar una meta
determinada. En este trabajo se presenta una propuesta de
integracién sensorial, basada en técnicas de clasificacién
difusa, que utiliza el conocimiento de la configuracién del
robot y las fuerzas generalizadas de reaccién, considerando la
incertidumbre de modelado y sensado.

ESTADO DEL ARTE

Integracién Sensorial

En la referencia [1] se hace una distincién entre integracién
multisensorial y fusién multisensorial. Para los autores, la
integracién se refiere al empleo sistemdtico de los datos
proporcionados por multiples dispositivos sensoriales,
mientras que la fusién multisensorial es un caso particular de
la integracién en la cual los datos sensoriales de varias fuentes
se combinan en un solo dato representativo. No obstante,
los términos integracion y fusién, aplicados a la informacién
sensorial se toman generalmente como sinénimos.

Los primeros trabajos sobre técnicas de integracién sensorial
datan de la década de los ochenta. En la referencia [2] se analiza
el empleo de sistemas multisensoriales en reconocimiento de
patrones, y en la [3] se propone la Especificacion de Sensores
Légicos como una metodologia para organizar sistemas
multisensoriales de manera que se consiga una integracién
correcta y adecuada de los datos. Desde entonces, se han
propuesto una gran variedad de sistemas de integracién sensorial
basadas en pruebas de hipétesis mediante modelos Bayesianos,
[4], matriz de distancias de confianza, [5], estimacién mediante
criterios de costo y desempefo, [6], estimacién de costo
mediante la teorfa de decisién Bayesiana, [7] y mediante
fileros de Kalman, [8]. La mayoria de estos sistemas estdn
basados en técnicas estadisticas, por lo que los sensores trabajan
adecuadamente en ambientes estdticos. Basafiez [9] presenta
una clasificacién general de estos métodos.

Modelado de la Tarea

En ausencia de incertidumbre, la informacién sobre la
configuracién geométrica del manipulador es suficiente para
planificar y ejecutar una tarea de ensamblado. Sin embargo,
cuando la incertidumbre geométrica es relevante, esta
informacién generalmente no es suficiente, aunque sigue siendo
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fundamental. Algunas incertidumbres geométricas pueden
modelarse e incluirse en el proceso de disefio de planificacién
de la tarea.

Las principales fuentes de incertidumbre geométrica en
manipulacién robdtica son:

a) Tolerancias en la forma y tamano de los objetos.

b) Imprecisiones en la ubicacién de los objetos en el espacio
de trabajo.

¢) Imprecision en la posicion y orientacién del robot.

d) Imprecisién en la posicién del objeto dentro de la pinza del
robot.

Todas estas fuentes de incertidumbre se combinan en el espacio
fisico y determinan regiones de incertidumbre donde podrian
ubicarse los vértices, bordes y caras de cada objeto.

El conocimiento de las fuerzas de reaccién generalizadas es
el complemento natural de la informacién de configuracién
geométrica en presencia de incertidumbre, ya que las
fuerzas de reaccién implican una restriccion en el espacio de
configuraciones del robot.

Como se muestra en la Figura 1, es posible determinar
una situacién de contacto en base a la observacién de las
fuerzas de reaccién observadas. La direccién de una fuerza
generalizada de reaccidn se ve afectada por las fuentes de
incertidumbre geométrica y por las imprecisiones del sensor
de fuerza/torque. La Figura 2 muestra 6 de las 12 posibles
configuraciones de contacto en un plano entre un vistago
cilindrico y un orificio.

Manipulador —1—(‘

Sensor F/'T — 3.

material elastico

pinza
vastago

o 7777777 T
orificio 3=

,f".

Fig. 1. Representacién del elemento terminal del manipulador en una tarea de
ensamblado. Se observa la ubicacién de los sensores de fuerza/momento.



Fig. 2. Algunas configuraciones de contactos. Para tareas de ensamblado en
un plano pueden observarse tipicamente 12 configuraciones de contactos de
las que se muestran 6.

Es posible asociar los datos de configuracién geométrica con
incertidumbre con los datos de las direcciones de las fuerzas
generalizadas de reaccién. Este conjunto conformard las
caracteristicas que determinan el estado actual de la tarea. La
planificacién de una tarea consistird entonces en llegar al estado
final, partiendo del estado actual percibido por los sensores y
pasando por una serie de estados intermedios.

Para realizar eficazmente una tarea de ensamblado en presencia
de incertidumbre, el manipulador deberd realizar una serie
de movimientos tratando de acomodar las piezas para su
correcto ensamble. Estos movimientos de acomodacién
estardn restringidos en el espacio por las fronteras entre los
objetos, y serdn determinados por el estado caracterizado por
la informacién sensorial.

El empleo de técnicas de acomodacidn, ya sea pasiva o activa,
permite realizar movimientos restringidos en presencia de
incertidumbre mediante un mapeo de las fuerzas de reaccién
a movimientos de correccién.

Algunos trabajos recientes en cuanto a la identificacién
de contactos incluyen el empleo de redes neuronales para
integracién de fuerza y medidas de posicién, Hovland [10],
fusién de fuerza y visién mediante sistemas expertos, Thien
[11], clasificacién mediante reglas difusas de patrones de fuerza/
torque obtenidos de los sensores [12], entre otras técnicas.

ANALISIS DE FUERZAS DE REACCION

Representando una operacién de ensamblado mediante la de
insercién de un véstago cilindrico sin chaflin en un orificio,
se observan tres diferentes etapas: la etapa de aproximacién, la
de basqueda y la de insercién.

La fase de aproximacién consiste en el movimiento libre del
manipulador, sin contacto con entidades de su ambiente, por lo

que solamente requiere del control convencional de posicién.
La fase de busqueda se inicia en cuanto se detecta una fuerza
de reaccién en la punta de la herramienta. Es durante esta
fase que se toman medidas de fuerza y posicién que permiten
determinar el estado de la tarea.

La fase de insercién es la etapa final de la tarea de ensamblado, y
matemdticamente, el aspecto mds complejo de la operacién.

En un ensamble planar, los contactos entre el vdstago y el orificio
tienen lugar en uno o dos puntos. El diagrama de cuerpo libre
del plano Z-X para la configuracién 5 mostrada en la Figura
2, se muestra en la Figura 3. Para un véstago cilindrico y una
tarea de ensamble tridimensional, puede obtenerse un diagrama
similar para el plano Z-Y.

Suponiendo que los cuerpos son infinitamente rigidos y de

masa despreciable, se tiene en equilibrio cuasi-estdtico para esta
posicién de dos contactos:

> f, =0=f + fcosd —|Lf sin6 - f,
> f=0=f - fsin0 - f, cos® — L f, (1)

ZM:O:M—fo—L%+u£d+£l

Combinando estas ecuaciones:

5 -
D(pcosd +sinf :l+d[ |J,2—1 #nZl — [Leos2f ]
—=snm| L— 7 +
H 1—(sin® —cash
- d+DI:|.LSlne—CDSQI:]_£
1-(psin® —cas | 2_
2
Para la configuracién 3 de la Figura 2 se tiene:
E.fx =0=fx_uufl _..fﬁ
S =0=f - frus, ©

d d
DM =0=M-pAL-5 ek —Muﬂg—fz(ﬁ—%)

M p.cosd —sind d cosd — L sind
F=s1ncx[L+DT]+ msm[—E+DT]

(4)
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Fig. 3. Anilisis de fuerzas de la configuracién de contactos nimero 5 de la
figura 2. De manera similar se realiza el andlisis de las otras configuraciones
de contactos presentes en la realizacion de una tarea de ensamblado sencilla
en un plano.

. D .
i =4

Fig. 4. Andlisis de fuerzas de la configuracién de contactos nimero 3 de la

figura 2.

El andlisis geométrico para las configuraciones con un
solo contacto es similar, sin embargo, algunas de estas
configuraciones pueden quedar indeterminadas debido a la
imposibilidad de ubicar con exactitud el punto de contacto.
No obstante, presentan una caracteristica comtn con la que es
posible distinguirlas: su razén fuerza/momento es mds grande
que para las configuraciones de dos contactos.

C-Promedios Difusos

Consiste en un método de agrupacién iterativo, que separa

el conjunto de datos X ={x;, x,, . . ., X,} en ¢ subconjuntos
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difusos u,, donde U;(Xk), es una funcién de membresfa de X, en
la clase /. Los valores Uj(Xx) son arreglados en una matriz U. El
método consiste en minimizar la suma de la funcién cuadrada
del error definida como:

Jm(U,z):iiu:d:

i=l k=1

®)

donde Uy es el valor de la i-ésima funcién de membresia para
el k-ésimo dato Xy, U< My, es una particién difusa ¢ de X'y
el espacio My, contiene todas las particiones difusas posibles

para X;

Mh={UE§H'|D£ui 21 Wik iui =1 Diiu, zn ‘v‘i}
il 3=l
(©)

z ={z4, Z3, ..., Zc} © R®, con z; € RP, es el centro de la
agrupacién o prototipo de la i-ésima clase; di = ||Xx — z||2
Empleando la funcién de distancia Euclidiana, m es un
exponente de ponderacién o exponente difuso tal que m

(1, =) y afecta la difusividad de u.

@)

Este concepto de proximidad puede ser empleado para
determinar los valores de membresia. Las funciones de
membresia Uy(-), Uy(-)... se calculan mediante una relacién
de similaridad basada en la distancia entre las muestras Xy y
los prototipos z;.

B (x,) , TelLe .. ®)

1+d;

Los valores de h(*) estdn normalizados para cada muestra, de
tal manera que:

2,”1' (x,)=1 Vk )
u (x de ey 2 Vk 10
1( k) {Z?J(Xk): 1 ﬂ } ( )

Si no se conocen los prototipos de las clases con anticipacion,
se emplea un algoritmo de clasificacién difusa para estimar
las funciones de membresfa y los prototipos. El objetivo es
encontrar una matriz de particién difusa U* y un conjunto
de prototipos Z* que consigan minimizar Jp,. Las condiciones
necesarias para minimizar Jm se obtienen como se muestra en

el apéndice (H8pner y col. [17]), y son:

(12)



n
m
2%
— k=1
=)
m
2.
k=1

donde m 2 1 es el coeficiente que define el grado de difusividad
de los conjuntos. Si m = 1 las fronteras entre clusters estdn

z. Vi

i

(13)

bien definidas. A continuacién se muestra el algoritmo escrito
en pseudocddigo:

begin
Establecer ¢, 2< ¢ < n;
Elegir una norma métrica de producto interno para RF.
Establecer m, 1 £ m <
Inicializar U & My
for | ;= 0 step 1 until maxiter-1 do
Calcular los centros de los ¢ grupos {zj} con (12) y U;
Utilizando (11) y {z} obtener Upews
if || Upeu Ullo < € then stop;
U:= Unew§
end

end.

Es posible utilizar otras funciones de distancia para obtener
los grados de membresfa. Una funcién tipicamente empleada,
ademis de la distancia Euclideana es la distancia de Mahalanobis,
que se basa en la asuncién de que las distribuciones de
probabilidad siguen distribuciones normales multivariadas.
Estas funciones de densidad describen hiper elipsoides para
las cuales existe el lugar geométrico de los puntos cuya funcién
de densidad es la misma y tienen un cardcter normalizador de
los datos.

PRUEBAS Y RESULTADOS

Se realizaron pruebas en simulacién empleando las ecuaciones
obtenidas del andlisis de fuerzas y momentos presentado en el
apartado 3.

Considerando una barra cilindrica rigida e indeformable de
8 + 0.040 cm de longitud por 2 + 0.010 cm de didmetro a
insertarse en un orificio de 2.2 + 0.011 cm de didmetro, y un
sensor de fuerza/torque con una incertidumbre del 10% del
valor medido con un error en la orientacién de la barra de 5° +
1%, se tienen las graficas que se muestran en las Figuras 5y 6
para las configuraciones 1, 2, 4, 5 y 6 mostradas en la Figura 2.
Para movimientos planares la ubicacién del punto de referencia
en el extremo del manipulador queda determinado por (Xo, ¥s,)
con orientacién 6,.

La configuracién 3 no se muestra en las Figuras 5 y 6, ya que
puede diferenciarse con mds facilidad, porque requiere que
el dngulo © sea mayor o igual a 24.6 grados con los datos
mencionados anteriormente. Los puntos de momento, fuerza

y dngulos &t y 8 para las configuraciones 1 y 2 son dificiles de
separar, ya que las diferencias entre ellos son muy pequenas,
como se muestra en las Figuras 5 y 6.

LaTabla I muestra las coordenadas de los prototipos calculados
por el algoritmo de clasificacién.

Se realizaron pruebas utilizando como funcién objetivo la
distancia de Mahalanobis para la identificacién de estados, no
obstante, bajo las condiciones que se mencionan, se observé un
mejor comportamiento en las pruebas realizadas con la funcién
de distancia Euclidiana.

TaBra I
PROTOTIPOS PARA LAS CONFIGURACIONES
1-2,4,5Y6
Configuracién M/F o 0
1-2 -0.010177 0.0129° 4.9494°
4 -0.005275 0.0150° 4.9182°
5 -0.018863 0.0058° 4.7544°
6 0.009997 0.0142°  4.9227°
. & Fa B8 +,
) B e £ & ¢+
09— H . B @6 H ef;ei ++++:

=]
De—
ne—
nr— -
06—
G —
-
03 : L
. A~
= & o
LEES /_,Lm
AL
o —— n2
7 5 S -
L] o a o’ a4 b as’ 7 T 7o
. or a1 oo
Mamanto/Fuerza

Fig. 5. Ubicacién de datos en escala normalizada utilizando (a) distancia de

Mahalanobis y (b) distancia Euclidiana.
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CONCLUSIONES

En este trabajo se propone la aplicacién del método de
clasificacién difusa fuzzy c-means para la identificacién del
estado de una tarea de manipulacién utilizando la informacién
sensorial de configuracién y fuerzas generalizadas de reaccién.
En este caso, las caracteristicas que identifican los diferentes
estados de la tarea consisten del conjunto de datos sobre
configuracién geométrica y la informacién sensorial de las
fuerzas/momentos generalizadas de reaccién entre las dos
entidades en contacto.

Para la adecuada clasificacién de los datos, es recomendable que
sus dimensiones sean similares en magnitud. En la Figura 5 se
muestra una grifica con valores normalizados de momento/
fuerza y dngulos X y 6, sin embargo, se observa un mejor
resultado multiplicado la relacién Momento/Fuerza por 100, y
se dividiendo el dngulo 8 entre 3, como se muestra en la Figura
6. La eleccién adecuada de las escalas es importante para una
mejor diferenciacién en la clasificacién de datos.

Momento/Fuerza x 100

@

Momento/Fuerza x 100

(b)

Fig. 6. Ubicacién de datos en escala normalizada utilizando (a) distancia de
Mahalanobis y (b) distancia Euclidiana.
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La clasificacién difusa de los datos permite modelar la
incertidumbre geométrica y sensorial e identificar los estados
de la tarea de una manera répida y eficiente. Una ventaja
respecto a los modelos Bayesianos, filtros de Kalman y demds
andlisis estadisticos reportados en la literatura, es su facilidad
de adaptacién en ambientes dindmicos y complejos. Por otra
parte, el tiempo requerido para el entrenamiento inicial resulta
ser menor que el requerido por una red neuronal para el
mismo conjunto de datos. Los resultados obtenidos muestran
que es posible aplicar esta metodologia a tareas en tiempo
real, simplificando el conjunto de caracteristicas, con buenos
resultados.

APENDICE

Prototipos de FCM: Sea p< N, D:= RP, X ={xy, X,, . . .,
X} € D, C:=RP, c£ N, R:=P,(C), J que corresponde a
I =23 frixik)-d k)

xeXkek
con fX— F(K), m ¢ R.y
d DxX =R, {(x,p) HHx—p”

Si se minimiza J con respecto a todas las particiones de
grupo posibles X—F(K) con K = {ky, ky, ..., KJ=Ry
dadas las funciones de membresia f(xj)(ki) = u,; by f: X—
F(K),entonces

k, = 2,,::"111:1
Z/:lu"./
Prueba: La particién probabilistica de grupo f: X—F(K)

podria minimizar la funcién objetivo J. Entonces, todas las
derivadas direccionales de J con respecto a k; €K, i © R<;son

(2.1)

necesariamente 0. Por tanto, para toda £ € RPcont € R
D EE 5
0 :yz,zum”x/ _kl”
i J=1 =1

&, 0
= ;uw a_@”x’ —k, ”2

[, <03+ |, -]
f

=3 umy
1= iy = (o, -r N -k -0k —k T )
1 =2 o k)

por tanto,

d
= J=0
ok,

C>Zu["j (x,-k)=0
=
2y x
ok =2

[ n
m
Z“t,f
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