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Resumen

En este trabajo de tesis, se aborda el problema de coordinar una tarea de
manipulacion robotizada de objetos a partir de la posicion y orientacion de estos,
obtenida a través de un sistema de vision artificial (VA). El entorno de trabajo esta
formado por un robot industrial tipo SCARA, una tarjeta digitalizadora de imagenes
Oculus 200, una camara de video del tipo CCD y una PC. El objetivo principal de
nuestro trabajo, es el disefio e implantacion de un kernel de un sistema de ensamble de
plezas basado en Redes Neuronales Artificiales (KERNA), en donde la informacion de

pi 1 de un sistema de VA, es la informacién
fueme de una red neuronal amﬁcnal (RNA), cuya salida generada calcula las sefiales de
control adecuadas a los actuadores del robot.

15

En este sentido, se las p ialidades y propiedades que exhibe un perceptron

Itic en la solucion de probl de aproximacion de funciones cuyos modelos
matematicos son dificiles de obtener de manera analitica 6 requi de par4 que
no se pueden medir. En particular, este modelo de RNA utilizado, tiene como proposi
aproximar la Cinematica Inversa de nuestro sistema de Robot-Visién. Cabe mencionar
que para la simulacién de este modelo neuronal se propone una plataforma de
simulacién basada en las librerias de Matlab®, cuyo objetivo es experimentar con
diferentes configuraciones neuronales. Ademas, para la implantacion de esta RNA en un
lenguaje de programacion orientado a Ob_]etOS (C++) se propone un modelo de clases en
UML, cuyo proposito es definir cualqui pologi | usando un esq de
programacion orientada a objetos.

Por otro lado, Itados tienen como propésito contribuir en la investigacion y
plicacion del control inteli de robots.
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Capitulo I. Introduccion

1 'Y 15

Uno de los pri enla de tareas de ensamble, es el
alto costo y baja conﬁablhdad de todos los accesorios mecamcos que deben mtegrar el
entorno del robot, tales como d had li
etc., cuya mision es sumlmstmr al robot todas las piezas por ensamblar en la posicion y

or i6n en el do. Ademas, en este tlpo de aphcacwnes se necesita
programar las tareas con mucho detalle defi mr las posiciones con precision y contar
con los de si iay d de p ia que generen la informacion
requerida.

La alternativa mas viable para resolver el problema de costo, confiabilidad y
programabilidad amigable de este tipo de sistemas robotizados, es el uso de Vision
Artificial (VA). Esto penmte tener una mayor flexibilidad en el puesto de trabajo

robotizado (cambio de apl di una simple reprogr i6n), una menor
complepdad mecénica del puesto de trabajo y una mayor segundad al poslblll!al' la
ion de nuevas funci tales como anticoli de etc.

El interés por utilizar técnicas de VA en los robots industriales comenzo6 al inicio de los
afios 70’s [1]. En aquel entonces, la VA se utiliz0 para la deteccion de objetos,
identificacion de partes, asi como para inspeccion y control de calidad. Ademas, durante
ese mismo tiempo, se iniciaron algunos esfuerzos importantes para utilizar la VA como
sensor en el lazo de control, en particular como generador de consignas fuera de linea en
la opcion denominada fixed-eye (camara fija).

I-1



Capitulo I Introduccion.

Por otro lado, en lo que concierne a la opcmn eye-in-hand (camara embarcada en el
brazo del robot), existen importantes trabajos de aplicacién a la ipulacién de
objetos fijos y de seguimiento de objetos moviles desde mediados de los 80'

Sin embargo a pesar de sus venta]as el uso de VA dentro de la robotizacion de tareas

de qr f dificiles de resolver, entre los cuales
destacan:

* Desarrollo de modelos cinematicos exactos.
e Procedimi de calibracion de camara p
o Potencia de célculo al procesar las imagenes.

Dada la lejidad de las soluci liticas a estos probl (calibracion de
camara, inversion de modelos cinematicos geométrico y variacional, entre otros), un
método que se plantea como solucion a dichos problemas son las Redes Neuronales
Artificiales (RNA) [2], basados en las propiedades que éstas p

o Capacidad de aproximacion.

o Capacidad de generalizacion.

e Capacidad de adaptacion.

e Potencia de calculo, entre otras.

En nuestro caso particular, el uso de Redes Neuronales Artificiales (RNA), queda
plenamente justificado con las ventajas de que éstas evitan el problema de las
singularidades y la estimacién de algunos p. que no se pueden medir y que son
necesarios en el modelo cinemético Inverso de nuestro sistema de Robot-Vision.
Ademés, una vez enlrenada la RNA, su uso implica un menor error de aproxnmacmn y
una menor lejidad 1 en i6n con las sol

comp

En este sentido, dentro del contexto de este trabajo, es de particular interés analizar las
potencialidades y propiedades que exhibe el perceptrén multicapas asi como tambien el
disefio e implantacion del mismo, dentro de un kernel de un sistema de ensamble de
piezas basado en RNA (KERNA), donde la informacion fuente de posicionamiento
relativo pinza-objeto, proveniente de un sistema de VA, es la informacion de entrada a
la RNA cuya salida generada, calcula las sefiales de control adecuadas a los actuadores
del robot Unimate S-103. Cabe mencionar que los objetos considerados en este trabajo
son objetos cilindricos que pueden ser sujetados por la muiieca del robot y ademds
presentan la misma altura.

Ademds, para la implantacion de esta RNA, se propone un modelo de clases en UML,
cuyo propdsito es definir cualquier topologia neuronal dentro del paradigma de
programacion orientada a objetos. Al respecto, el uso de un lenguaje de modelado de
sistemas asi como el uso de la programacion orientada a objetos (POO), en este trabajo
esta justificado por los beneficios que estas presentan [34]:



Capitulo I Introduceion.

o Consistencia de modelos.

¢ Estabilidad en p ia de cambios de requeri
* Reutilizacién de codigo.
e Escalabilidad.

o Model

estatica y dinamica de objetos.
e Soporte para organizacion de codigo fuente.
e Soporte para concurrencia.

¢ Empaquetamiento de clases, entre otras.

Con base en los anteriores parrafos, el contenido de este trabajo es el siguiente:

El capitulo II describe las areas de investigacion relacionadas con el mismo: visién
artificial (VA), redes neuronales artificiales (RNA) y control visuomotor (CV).

Dentro del capitulo ITI se describe el modelo Cinematico directo y los problemas que se
presentan al tratar de resolver de una forma analitica el modelo Cii atico inverso del
robot Unimate S-103. También, se describen las caracteristicas de control,
programacion y comunicacion de dicho robot.

El capitulo IV analiza las diferentes etapas que conforman nuestro sistema de Visiéon
Artificial: captura, filtraje de ruido, on e identificacion de objetos p!
en laimagen.

Por otro lado, el capitulo V explica los aspectos mas unponantes de las RNA
relamonadns con este traba)o 1 de p pologia y idad de

de fi Ademas, muestra la construccion e implantacién de
KERNA correspondiente a nuestro sistema integrado Robot-Vision.

Final

F en ¢l capitulo VI se las lusi btenidas en este trabajo, asi
como también los trabajos futuros a desarrollar.




Capitulo II. Antecedentes

II.1 Visién Artificial

El interés por utilizar técnicas de Vision Artificial (VA), en los robots
industriales, comenzo al inicio de los afios 70°s[1]. Basicamente, el objetivo de los
sistemas de VA aplicados en Robotica, es transformar el conjunto de datos contenidos
en una imagen digitalizada, en una descripcion de los objetos que se encuentran dentro
del espacio de trabajo del robot.

Existen diversas aplicaciones potenciales de la VA en el area de la Roboética, entre otras,
las siguientes [1]:

e Control de operaciones de los Robots.

e Aplicaciones médicas.

o Exploracién de medio ambi d id

o Inspeccion y control de calidad.

e D i6n y diagnostico de li

En la f por ejemplo, la VA es indisp en el ble de piezas asi
como en la manipulacion e inspeccion de los materiales debido a la necesidad que se
tiene de identificar y localizar los objetos, en cualquier parte del espacio de trabajo del
robot sin importar su posicion u orientacion.




Capitulo 1T Antecedentes.

En este sentido, para efectuar el reconocimiento de un ob]eto un sistema de VA debe
procesar la imagen efectuando célculos numéricos, verificaci y
sobre la imagen de la escena en cuestion.

De manera general, se considera que las etapas que conforman el proceso de
reconocimiento de un objeto sobre una imagen son:

®  Formacién.- Es la transformacion mediante procedimientos opticos del mundo
tridimensional en una imagen bidimensional.

e Captacién.- Este proceso obtiene una sefial eléctrica que contiene la
informacion de la imagen asi como su conversion A/D que permite tenerla
disponible en la memoria de la computadora.

e Filtraje.- Consiste en mejorar la imagen digital obtenida, eliminando el ruido
producido por sombras, exceso de luz, etc. También incluye el realzado de las
caracteristicas de la imagen necesarias en fases posteriores.

e Segmentacion.- Es un proceso que se encarga de particionar una imagen dada en
regwnes correspondlentes a objetos Una segmentacion simple, en el caso de

bien en pasar la imagen a través de un umbral de
brillantez, creando asi, una imagen binaria en la cual se distinguen dos tipos de
regiones: regién objeto y region fondo.

e Descripcion.- Es el proceso de modelar los objetos presentes en la imagen.

e R iento.- E1 imi es una tarea, cuya funcion es obtener, para
cada objeto segmentado, las caracteristicas ¢ atributos que modelan al objeto en
cuestion.

Para propositos de este trabajo, el sistema de VA tiene como finalidad proporcionar la
|demlﬁcac10n (a través del calculo de ciertos atributos geométricos invariables a

laci6 bios de escala del objeto en cuestion) y la localizacion (a
través de la determinacion del pixel que corresponde al baricentro del objeto dado en
términos de coordenadas pixels x,y), de las piezas que se desean ensamblar.

En él capitulo IV (ver también Apéndice A), se analizan los algoritmos utilizados en la
implantacién de cada una de las etapas anteriores, cuya integracién, conforma nuestro
sistema automatico de reconocimiento de objetos.

-2



Capitulo I Antecedentes.

I1.2 Control Visuomotor de Robots

De manera tradicional, el control de robots se hace en el espacio articular, es decir; se
calcula a partir del error de posicién articular, definido como la dife ia entre la
posicion articular deseada qq (consigna) y la posicion medida por los sensores del robot
q. Cuando se dispone de un sistema de VA para generar mediciones de la posicién de
los objetos por manipular (x"®), se tienen tres opciones a considerar en el disefio del
controlador del robot [4]:

o Transformar las mediciones X*™® generadas por el sistema de VA, en
consignas qqy aplicar los ladk articul lasicos (fig. II.1a).

Jinic

e Calcular el error en posici iana usando di la
proporcionada por el sistema de VA y la Cinematica inversa de vision, la
posicion cartesiana equivalente del robot (xb) y luego transformar en error
articular medi el Jacobiano inverso. Final se aplica un lad
articular clasico. (fig. I. 1b).

o La tercera alternativa utiliza el error cartesiano en un controlador cartesiano,
cuya salida deberd transformarse en una variable de control articular
di el Jacobi; p del robot (fig. II.1c).

Sistema de VA

xpixel

Cinem#ica

Inversa de Visién

Cinemaica
Inversa de Robot

Tarea

Cinemética
Inversa de Visién

Control
Articular

Cinematica
Directa de Robot

b) Jacobiano Inverso mas Control Articular

-3



Capitulo 11 Antecedentes.

Cinemica

Control
Cartesiano

T
JT(Q)H Robot Tarea

Cinemética
Directa de Robot

c) Control Cartesiano més Jacobiano Transpuesto

Fig. 11.1 Esquemas de Control Visuomotor

En los primeros dos esquemas se requiere de una inversa, ya sea de la transformacién
cinematica del sistema de VA ¢ del Jacobiano del robot, mientras que en el tercer
esquema se necesita la transformacion cinematica directa del robot y la transpuesta de
su Jacobiano.

En nuestro caso, como no es posible modificar el controlador del robot debido a que
utilizamos un robot industrial cuya arquitectura computacional es cerrada, estamos
obligados a utilizar un controlador arm:ular en donde las medlclones visuales de la
posicion de un objeto, son en articul; transformacion
conocida como la cinematica inversa de un sistema de Robot -Vision.

Estrategias de Integracion Vision- Robot

Dentro de los esquemas de control visuomotor que fueron presentados de manera
general en el apartado anterior, se pueden adoptar diferentes estrategias de generacion
de informacién visual y de su utilizacién dentro del controlador. En efecto, la
informacion visual puede usarse tan solo para generar consignas 6 como sensor en un
servomecanismo visual. Desde el punto de vista del montaje de la camara se tienen
esquemas con camara fija (fixed-eye), y con camara movil (eye in hand), mientras que,
desde el punto de vista de los objetos, estos pueden ser estaticos 6 moviles. Ademas, si
se idera el tipo de aplicacion, ésta puede requerir informacion visual 3D 6 utilizar
tan sélo informacion 2D.

-4



Capitulo II Antecedentes.

Generacién de Consignas por Visién

Es la aplicacion mas simple de la visién en el control de movimiento. En este esquema

sélo se hace la medicion de la posicién y ori di un sistema de vision 2D
del objeto ya sea en una opmén conocida como look and move (objetos estaticos) 6
la estimacion de la ia deseada para el caso de objetos moviles. Dicho

de otra manera, en esta opcién sélo se hace la coordinacién visién-accion de los
movimientos del robot. En este esquema de utilizacién de la vision artificial en el
control de robots, las cimaras siempre son fijas.

Servomecanismo Visual

Cuando el sistema de VA se usa para la medicién del error de posicién en linea, se
puede disefiar un control visual directo en base a dicho error. Generalmente se utilizan
con camara fija y pueden aplicarse con objetos estaticos (regulacién) 6 moviles
(seguimiento). Cuando la camara y los objetos se encuentran en movimiento, se tiene
un probl de dlﬁCll lucion en donde dificultades en el imi y

bilidad del y, sobretodo, de calibracién dindmica 6 de lib
En este tipo de problemas se utilizan diversas metodologias de estimacion del
movimiento, entre las cuales destaca el flujo optico y el uso de esquemas adaptables
para la estimacion del movimiento.

Dentro del alcance de este trabajo, consideramos el esquema /ook and move como
nuestra estrategia de integracion Vision- Robot (fig. I1.2).

Fig. 1.2 Esquema Jook and move
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II.3 Redes Neuronales Artificiales

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA), son redes mterconectadas masivamente en
paralelo, conformadas por elementos simples de p cuya propiedad es
procesar informacion por medio de su estado como respuesta a entradas externas.

Cada elemento de procesamiento, transforma en una sefial de salida, todas las sefiales
de entrada que provienen ya sea de otros elementos de procesamiento ¢ del mundo
exterior. La respuesta de cada unidad es una funcién (llamada de transferencia 6
activacion), de la suma ponderada de todas sus entradas, adicionadas de una
polarizacion llamada umbral. En la figura I1.3 se ilustra la arquitectura tipica de una
neurona artificial.

Fig. I1.3 Arquitectura basica de una neurona artificial

La i6n basica de una artificial es:
S ol
Yi=#( T (wjpj+b)) 11
Jj=1
donde:
Vi Valor de salida de la i-ésima neurona.
@ Funcién de activacion de la neurona.

W, Ponderacion de la conexion entre la j-ésima entrada y la i-ésima neurona .

ij
12 j-ésimo componente del vector de entrada.

b; Entrada de polarizacion de la i-ésima neurona.

En la actualidad existen diversos modelos de RNA [3], pero en general, una RNA esta
definida mediante la siguiente 3-tupla [17]:

RNA=(SAT) 2
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donde:
$ es el conjunto de datos de entrada-salida, y esta definido por:
s={,Y} 3
P = {pi| pi es el i-ésimo vector de entrada}= {p1, P2, .., Pi.... Pn}
Y= {qi| q; s el i-ésimo vector de salida}={q1, q2,.., Gi...., Qn}

(Para el caso en el que se pretende utilizar una RNA con algoritmo de aprendizaje
supervisado [3], los conjuntos P, Y # {¢}. Por otro lado, para el caso de las RNA con
algoritmo de aprendizaje no supervisado [3], P# {¢} y Y ={6}).

T representa la topologia de 1a RNA y esta dada por:
T=fFL} 4
F ={ci| cies la i-¢sima capa}={ €1, C2,.., Ci,..., Cn }
L={w;j_-xs| w valor de la conexién del nodo j — capa i y el nodo k — capa / }
(Los valores finales de w;; .., se ajustan mediante la utilizacion de un algoritmo de
aprendizaje [3], cuyo objetivo es definir los valores oOptimos de wi; ... En esta

formalizacion de las RNA, se consideran a los valores de umbralizacion b, como valores
w con la excepcion de que estos son multiplicados por un valor de entrada unitario).

A rep al conj de para de la RNA (i.e. velocidad de
aprendizaje, momentum, etc.)

A={a;a;a;,..,a,)} s

11.4 Planteamiento del problema

De la manera de imp de los esq de control mencionados con
anterioridad, se presentan diversos problemas a resolver entre los que destacan la
calibracion de camara, el estudio de la estabilidad, etc. En particular, la calibracién de
camara es un problema que se presenta en cualquier esquema de integracion Vision-
Robot, ya que en todos, se tiene la necesidad de calcular los valores de las variables
articulares que corresponden a puntos en el espacio de las imagenes. Si bien es posible
tener formas analiticas para llevar a cabo las transformaciones necesarias, sus
parametros deben ser Iculados 6 did: di dimi que,
generalmente, introducen algunos errores de modelado y de computo

En el contexto de la presente tesis, el problema que nos proponemos resolver es el
problema de la calibracion de cdmara y el de la Cinematica Inversa del Robot Unimate
S-103, donde la solucion propuesta se basa en las potencialidades que ofrecen las
Redes Neuronales Artificiales (RNA): adaptabilidad lizacién y ap

-7
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Dentro de nuestro control visuomotor propuesto, la RNA a utilizar va a aproximar el
modelo Cinematico Inverso del sistema Visién- Robot (procedimiento de calibracién de
camara y cinematica mversa del robot). En la figura I1.4 se muestra un diagrama del
sistema de dinacion v

xplxel

y

Sistema de VA demandado Controlador | @
espacio articular
Céamara T .

Sensores
articulares

Fig. 11.4 Esquema visuomotor propuesto

I1.5 Conclusiones

Este capitulo p: 0 una pectiva de las areas de investigacion relacionadas con
este trabajo: vision artificial, redes les y control vi de robots. En el
area de VA, se descnbleron las etapas: formacion, captura, filtraje, segmentacion,
descripcion y Dependiendo de la aplicacion (en nuestro caso la

localizacion e identificacion de los objetos en el espacio de trabajo del robot), se
seleccionan los algoritmos mas adecuados a cada una de las etapas mencionadas.
En el caso de los esquemas de control visuomotor, se describieron por una parte los
fi 14 (Cinematica inversa mas control articular, Jacobiano inverso mas
control articular y Jacobiano transpuesto mas control cartesiano) asi como los
problemas inmersos en ellos: calibracién de camara y Cinematica inversa del Robot.
Con respecto a las RNA, se hizo una breve descripcion del elemento principal de toda
RNA: la neurona. Ademas, se describié una fonnalizzci()n de las RNA asi como la
utilizacién de éstas dentro de nuestro esqy )
En los capitulos sucesivos se analizan en més detalle cada uno de estos dominios
enfatizando la metodologia seguida en el disefio e implantacion de KERNA.




Capitulo III. Sistema Robot

1I1.1 Introduccion

El robot utilizado en este trabajo es un robot industrial (Unimate S-103), de
arquitectura mecanica tipo SCARA (Selective Compliance Assembly Robot Arm),
aproplado para Iabores de ensamble. Este tipo de robots se caracteriza por tener tres
arti les ser ladas y una prismética de tipo on-off. En la
figura III.1 se muestra un diagrama del robot mencionado en donde se ilustran sus
articulaciones.

. Eje muiieca
Ee Rotacional :S ™ movimiento

Rotacional \S ») giratorio
= ; Eje
i “Prismatico

i Todo-nada

Fig. IIL1 Tipo de articulaciones del robot Unimate S-103

m-1



Capitulo 11l Sistema Robot.

Basicamente, los elementos que oonforman a dicho robot son [5]: el brazo propiamente
dicho, el controlador, el sistema de i6n hombre maquina (teach pendant) y el
software de control.

Para propésitos de este trabajo, son de particular interés la Cinematica del robot y la
comunicacién con el robot.

La Cinemética del robot se refiere al estudio analitico de la geometria del movimiento
de un robot, con respecto a un sistema de coordenadas de referencia fijo como una
funcién del tiempo sin considerar las fuerzas que ongman dlcho movimiento [6]. En
este sentido, se ocupa de la descripcion analitica del despl pacial del robot
como funcién del tiempo, en particular se enfoca en las relaciones que existen entre las
variables espaciales de tipo articular, posicion y orientacion del efector final del robot.
En cuanto a la comunicacion con el robot, es de mencionarse que ésta se lleva a cabo
entre el puerto serie de la PC y el puerto serie auxiliar del robot. Dicha comunicacion se

ajusta al p lo de blecido por el sistema operativo del robot
(C/ROS), cuya funcion es controlar todas las funciones del robot.
Este capitul prende estas dos i tedrico-practicas fund: les en el

desarrollo de esta tesis. En el siguiente apartado se desarrolla el madelo Cmemanco
directo y posteriormente, se describen los probl enla
de la Cinematica Inversa del robot. f' I el p lo de
comunicacion establecido por el sistema operativo del mbot C/ROS

II1.2 Modelo Cinematico Directo del robot Unimate S-103

El modelo cinemitico permite encontrar la posicion (Py, P,, P,) y la orientacion (c,y,n)
del organo terminal (pinza) del robot a partir de los valores de sus coordenadas
articulares (g, g>,....g»). La manera mas utilizada para el modelo ci:

de un robot es mediante una Transformacion Homogenea T(q).

@y Yx Tx Px

O “,v Ty Ty Py L1
Yz Mz Pz
0 0o o0 1
El método a emplear para la obtencion del Modelo Ci itico Directo es el prop

por Denavit-Hartenberg (D-H) [6]. Para obtener esta transformacion es necesario
calcular la matriz de paso generalizado A; que permite representar el referencial
asociado al eslabon i+1 con respecto al eslabon i. Para obtener esta matriz, en la

dologia D-H se i por definir los pa:ametros del eslabon (longitud a; y
torcedura o) y los de articulacion ( ion O,y lacion d;).
Después se determinan los ejes articulares y se asocia un referencial a cada uno de los
lat de do con las sigui reglas:

o Eleje z,_, yace a lo largo del eje de la articulacion.

« Eleje x, es normal al eje z,_, y apunta hacia afuera de €.

« Eleje y, complementa el sistema de coordenanadas dextrogiro segin se quiera.
-2



Capitulo I Sistema Robot.

Cada eslabon esta caracterizado por dos parametros:

 a, (longitud del eslabon): Es la distancia de separacion desde la interseccion del eje
z,., con el eje x, hasta el origen del sistema i-ésimo a lo largo del eje x, (o la
distancia més corta entre los ejes z,_, y z,).

- a Angulo de torcedura del eslabon del eje z_, al eje z, respecto el eje x,
(utilizando la regla de la mano derecha).

Mi.

que las articulaci se caracterizan por otros dos parametros:

e 6: Es el angulo de la articulacion del eje x;_, al eje x, alrededor del eje z,,
(utilizando la regla de la mano derecha).

o d,: Es la distancia desde el origen del sistema de coordenadas (i - /)-ésimo hasta la
interseccion del eje z,_, con el eje x, a lo largo del eje z,_,.

X2

z
oN 0 21 %
Xo N R 020304 N
0o Za, o 7 a 7
2
Y2
Z2 d
V3 4
Ya
X3
X4
Vvoz,

Fig IT1 2 Estructura cinematica del robot Unimate S-103
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Capitulo I1I Sistema Robot.

En este método, la matriz A, es una transformacién homogénea que se obtiene mediante

el prod de cuatro transfor i basicas que permiten confundir dos
fe sucesivos: i6n de o; grados del eje x; traslacion de a; 6 d;

centimetros a lo largo del eje x o z y rotacién de ©; grados alrededor del eje x.

1raded

De esta manera se obtiene la siguiente matriz:

cos(6;) —sin(6;)cos(a;) sin(6; )sin(e;) ajcos(6;)
A - sin(6;)  cos(6; )cos(a;) —cos(6; )sin(a;) a;sin(6;) 2
1o sin(a;) cos(a;) d;

0 0 0 1

En la Figura II1.2 se muestra un esquema del robot Unimate S-103 con la ubicacion de
los referenciales asociados a cada uno de sus cuatro eslabones. Los parametros

de este robot ap en la tabla III.1, de los cuales los tres primeros son
les y el cuarto despl i del robot s del tipo todo—o—nada lo que
permite al robot trabajar en dos planos hor uno alto para despl
horizontalmente el érgano terminal y otro bajo para tomar 6 soltar los objetos en un
plano fijo en el cual se la mesa de 1
Articulacién a; Q; d, 6,
1 a 0° 0 6
2 a, 180° 0 [
3 0 0° D 0
4 0 0° 0 6,

Tabla III.1 Parametros de las articulaciones.

Una vez derivadas las n matrices de paso generalizada, en donde 7 es el numero de
grados de libertad (gdl) del robot, el modelo Cinematico directo se calcula mediante la
multiplicacion de estas 7 matrices, de la siguiente manera:

n
=T1A; 3
i=1

Aplicando la ecuacion 1111 a los datos de la tabla IT1.1 obtenemos:
cl -s1 0 acl
s1 el 0 asl
Azl 01 o m.4
0 0 0 1
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c2 52 0 ap2
sZ -c2 0 aps2

mLs
0o 0 -1 0
0 0 1
1000
|01 00
L6
“loo1 D
0001
-s3 0 0
s3 c3 00
= m.7
0 0 10
0 0 01
Utilizando estas matrices y la ecuacién II1.2 tenemos:
c12c3+51253 —c12s3+512¢3 0 ajcl+aycl2
T04 _ s12¢3-¢1253 —s125s3-cl2¢3 0 aysl+a,sl2 i
0 0 -1 -D
0 0 0 1

donde:

o sij=sin(6 +86,),si=sin(6)
e cij=cos(6,+86,),ci=cos(6)
La matriz II1.8 representa la matriz de transformacion de cualquier punto en el espacio
de trabajo del robot dada la configuracion articular de éste, en posicion y orientacion de
la pinza del robot referido a la base del mismo. En este sentido, el vector de posicion
del efector final esta dado por (ver Fig.IIL.3):

x=a,cos(6))+a,cos(6, +6,) jugy

y=a,sin(6))+a,sin(6, + 6,) .10
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Fig I1.3 Grafica de la cinematica directa del robot Unimate S-103.

I1.3 Problemas en la solucién analitica del Modelo
Cinematico Inverso

En la seccién anterior, el objetivo istié en la posicion y ori ion del
efector final del robot en funcién de las variables articulares del robot. Sin embargo, en
labores de ensamble, por lo general el control de robots basado en VA se realiza en el
espacio de las variables de articulacién. Debido a que los objetos que se manipulan se
definen en el espacio de coordenadas cartesianas, es necesario transformar las vanables
cartesianas asociadas a cada objeto en n variables articul (probl Ci 4
Inverso).

En general, la solucién al problema de la Cinematica Inversa (Fig. [1.4), consiste en
resolver un sistema de doce ecuaciones no lineales (referidas a la matriz obtenida por el
método de Denavit-Hartenberg), con 7 incognitas (donde n representa el namero de gdl
del robot).

En nuestro caso, el probl Cii atico Inverso, id do la matriz I11.8, consiste
en resolver las siguientes ecuaciones no lineales:

cnCc3+ s12s3=ru

$12€3—C1283="ra
—Ci2s3+Ss1203="ru 1t
—Ss1283-CRC3=Tn

aici+an=ru

ais1+azsi2=ru

donde r; representa al elemento del i-ésimo renglén y j-ésima columna.
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Fig.II1.4 Grafica de la cinematica Inversa del robot Unimate S-103.

En general, el problema de la Cinematica Inversa se puede resolver por diversos

métodos analiticos [6], tales como la transformacion inversa, el dlgebra de tornillos,

matrices duales, métodos iterativos y métodos geométricos. Sin embargo, estas
dologi diversos pi como multiples soluciones, puntos

smgulares conﬁguracmnes articulares fuera del rango de trabajo del robot y exceso de

calculos numéricos sin garantizar convergencia a la solucion correcta (particul

los métodos iterativos).

En este sentido, en el presente trabajo se propone el uso de Redes Neuronales

Artificiales (RNA), para la solucion de dicho probl con la justificacién de que éstas

evitan todos los problemas antes mencionados.

II1.4 Comunicacion PC - Robot

Es de mencionarse que este robot cuenta con su propio instrumento de comunicacion
conocido como Teach Pendant el cual se conecta a través de uno de los puertos serie
del controlador del robot. Este instrumento posee 20 teclas multifuncionales que

representan una matriz, cuyas funci al ser das, pueden sel el valor
hexadecimal asociado a dicha tecla y enviarlo al controlador cuyo efecto sobre la
operacion del sistema dependera del modo de operacion en que se , segun el

protocolo C/ROS [16]. En la tabla I11.2 se muestra los codigos hexadecimales asociados
a cada tecla del Teach Pendant los cuales se utilizan en la comunicacién PC-Robot y en
la figura II1.5 se muestra la secuencia de comunicacién con el robot.
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Tecla Cédigo (Hex) Tecla Cédigo (Hex)
F1 $af 5 $b7
F2 $bl 6 $b8
F3 $b2 PREV $b9
F4 $b3 7 $ab

1/SCROLL $aa 8 $bd
2 $b4 9 $b0
3 $b5 BS $ae

NEXT $b6 0/BREAK $8

4 $ad -/ EXEC $a0
5 $b7 ENTER $8d

Tabla IT1.2 Cédigos hexadecimales asociados a las teclas frontales del feach pendant

0000 NP

LB RE SY WT

|
[eor | 2Py
0000 NP
”
0000 NP
WF DE ST NP

Encender el controlador del Robot

")

Robot Control

l

Press Reset

l

Startup Mode
HM FRE SET

®@

Select Mode
GM TCH LD RN:

Select Mode
PGM TCH LD RN

LRI

Fig.IIL5 Protocolo de comunicacion con el robot Unimate S-103
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Donde:

1. FI/HM : Enviaa la posicién de Home al Robot.

2. EXEC : Selecciona el modo de operacion del Robot.

3. F2/TCH : Definicion de los puntos donde la pinza del robot debe posicionarse

4. F1/PGM : Carga el programa de ensamble en la memoria del controlador del Robot.
5. F4/RN : Activa servomecanismos del robot para realizar el ensamble.

NOTA: Los mensajes escntos en cursiva es la informacién enviada por el robot en
P a algun licitado. El significado de todos los comandos que se
manejan en C/ROS se pueden ver en [5].

En el paso 3 correspondi a la definicion de los puntos sobre la mesa de ensamble
que debe alcanzar el efector final es necesario realizar la secuencia de comunicacion
mostrada en la figura I11.6.

Selec1 Mode
PAM ICH ID RN

Teacking PNT.1
ICH EDIT IN OUT
‘E{,}" ’

Teaching PNTn

TCH EDIT IN OUT /l
i si

[mxec]

Fig. I11.6 Comunicacion de valores articulares al robot

El puerto serie de la PC es el medio de comunicacién entre la PC y el robot, el cual
permite programar este ultimo. Esta comunicacién es bidireccional y utiliza el codigo
ASCII en un formato serie asincrono via la interface estandar RS 232 C. El protocolo de
comunicacién empleado es el mostrado por la tabla IIL.3 [S].
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Baud rate 9600
Bits de datos 8
Paridad Ninguna
Bits de STOP. 1

Tabla I11.3 Formato de comunicacién PC- Robot
II.5 Conclusiones

En este capitulo se describieron los aspectos relevantes, de uno de los elementos que
conforman el contexto de trabajo de esta tesis: el robot Unimation S-103.

En el primer apartado, se mencionaron los elementos basicos que conforman a dicho
robot: el brazo mecénico y el sistema de comunicacién-control C/ROS.

Posteriormente, se resolvuS el problema de la Cinematica Directa del robot, utilizando
el método de sol prop por Denavit-Hartenberg. Por otro lado, se mencionaron
los problemas inmersos en los métodos de solucion analitica (propuestos en la
literatura), al problema de la Cinematica Inversa. En este sentido, el presente trabajo
propone el uso de Redes Neumnales Artificiales (RNA), para la solucién de dicho
problema, apoyado por las propiedades que estaSP hiben: capacidad de aproximaci6
generalizacion, unicidad de soluci y 1 ional lineal.

Considerando que el robot Unimation S-103 es de arqmtectura cerrada al usuario y
debido a la necesidad de manejar informacion extereoceptiva (proveniente de un
sistema de VA), para la realizacion de tareas de ensamble, en la seccién 114 se
describié el formato utilizado por C/ROS. Dicho formato, representa el protocolo
necesario de comunicacién PC-Robot.
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Capitulo IV. Sistema de Vision Artificial

IV.1 Introduccién

El objetivo de un sistema de percepcion para robots industriales basado en
sensores de vision, es transformar la imagen del espacio de trabajo, proporcionada por
la camara, en una descripcion de los elementos presentes dentro del entorno del robot.
Dicha descripcion (vector de atributos que dentro de un espacm de caracterizacion

permite la diferenciacion entre clases de objetos para su ), debe
toda la informacion necesaria para que el sistema de control establezca los movimientos
necesarios del robot que permitan la ej ion de la tarea p d

Dos propiedades fundamentales caracterizan a los sistemas integrados Robot-Vision [7]:

1. Capacidad de imi localizacion y descripcion de objetos por
medm de técni das de pi i de informacion.
2. Capacidad de realizacion atica de tareas de interaccion inteligente,

robot-escena con base en la informacion obtenida en el proceso anterior.

La integracion Robot-Vision no sélo es un problema de como utilizar la informacién
sensorial sino que informaci6n visual debe ser extraida de las imagenes.

V-1



Capitulo IV Sistema de Visién Artificial

Considerando que en este trabajo se pretende que el robot manipule objetos cilindricos
de Scm. de altura y color uniforme, es suficiente trabajar con imagenes binarias tales
que, mediante atributos obtenidos a partir del contorno de los objetos, es posible el
reconocimiento y localizacion de partes, dentro del espacio de trabajo del robot. En este
sentido, para el caso del reconocimiento de objetos en la escena, los objetos utilizados
en este trabajo se describen mediante los momentos invariantes de Hu [14] y el factor
de compactacion (seccion § IV.6). Dichos invariantes, se seleccionaron con base en su
adaptacion al problema planteado en este trabajo asi como por su mayor velocidad de

q.

la, en ion con otras ias existentes en la

literatura [7].

Para alcanzar los objetivos planteados en este trabajo, nuestro sistema de vision
artificial (VA) (fig. IV.1), esta conformado por las siguientes etapas:

1. Captacion de la imagen del entorno significativo del robot, ademas de su
conversion analogico/digital con el propésito de ser procesada por un
sistema de computo.

2. Filtraje de la imagen con el objetivo de corregir los efectos de iluminacién 6
para realzar determinados rasgos de los objetos presentes en la imagen.

3. Extraccion de rasgos significativos de las piezas u objetos.

4. Descripcion y localizacion de la posicion asi como la orientaciéon de los
objetos presentes en la imagen, con objeto de establecer los
servomecanismos visuales para su manipulacion.

5. Obtencion de las caracteristicas ¢ atributos que modelan a cada objeto
segmentado, presente en la imagen (proceso de reconocimiento).

Captura de Imagen,
Cémara cCD / aptura de Imagen,

A_.imm.mH - H o H — H -

Etapa Off- Line \prendizaie ‘ -

ibutos invs 1t Rotacién,
Traslacién y Escalamient
« Factor de Compactacion
* Momentos Invariantes de Hu

Base de Datos.

Fig. IV.1 Etapas del procesamiento de imagen del sistema de vision artificial implementado.
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IV.2 Captura de imagen

En esta etapa se distinguen tres p : formacion, captacion y digital in de la
imagen [8]. En el proceso de formacion de imagenes, la 1nf0nnacmn visual sobre un
entorno en tres dimensiones (3D), contenida en la luz reflejada por los objetos que
constituyen dicho entorno, es transformada en una imagen bidimensional (2D), sobre el
plano imagen del dispositivo utilizado.

En el proceso de captacion, esta imagen Optica es transformada en una sefial eléctrica
continta proporcional a la brillantez de dicha imagen, a través de un transductor que
permite la obtencién de la sefial p de video.

Dicha sefial analdgica es transformada en sefial digital mediante el proceso de
dtgltah:acwn el cual, ademas, almacena esta informacion en la memoria de la tarjeta
de adquisicion de ima con el proposito de poder ser p da posteriormente por
el sistema de VA.

En el sistema de vision utilizado en este trabajo, se utiliza como elemento formador y
captador de imagenes, una cama:a de video de estado solido acoplado por carga (CCD)
[91, y una tarjeta de digitalizacion y adquisicién de ima (OCULUS -200), para el
proceso de dxgltahzacwn y i Basi el CCD genera una sefial

eléctrica con ional a la | idad de la escena. Dicha sefial
eléctrica, es captada, d1g1ta11zada y almacenada por la tarjeta OCULUS -200, cuya
funcion es realizar una digitali leta en dos di i de tal

manera que exista una proyeccion de la imagen en una matriz de puntos. Esta imagen
obtenida, es formada por una matriz de 400x400x128 pixeles que se almacena en la
memoria de la tarjeta digitalizadora. Para propdsitos de esta tesis, debido a la necesidad
de requerir una gran velocidad de procesamiento de imagen, Unicamente se considera
un tamafio de matriz de 200x200x128. En la figura IV.2 se muestra el proceso de
captura de la imagen.

Bimara 53D ocuLus-200

g -I::'.:w:::un ’_)I.Lm..,,..._ —I
(AR et vl el g

Fig. V.2 Diagrama a bloques del proceso de captura de imagen
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IV.3 Segmentacion

Considerando que en este trabajo es suficiente el manejo de imagenes binarias, el
siguiente proceso aplicado a nuestra imagen capturada es la segmentacion. Esta etapa es
un proceso mediante el cual una imagen es particionada en unidades significativas
(segmentos), en donde cada una de las partes asi obtenidas puede ser un objeto 6 una

regioén de interés particular. En los si de VA, la ion permite agrupar los
pixeles de una imagen en regi h é de do con el valor de una cierta
caracteristica, para su posterior descripcion y imi La imagen d

resultante contiene los inicios de una interpretacion dependiente del dominio, motivo
por el cual es importante considerar los modelos de descripcion de los objetos que seran
utilizados en fases posteriores del sistema de VA.

Enelp i de imé aticas, existen algoritmos de segmentacion
basados en una de las dos propiedades basicas de los valores del nivel
de gris: discontinuidad y similaridad. Dentro de la primera categoria, los métodos
existentes se basan en dividir una imagen considerando los cambios bruscos de nivel de
gris y las principales areas de interés de esta categoria son la deteccion de puntos
aislados y la deteccion de lineas y bordes de una imagen. Por otro lado, las técnicas que
caen en la segunda categoria se basan en la umbralizacion, crecimiento de region,
division y fusion de regiones.

El método que se emplea en el contexto de esta tesis se encuentra en la segunda
categoria y se conoce como binarizacion (ver algoritmo en Apéndice A), cuyo proceso
base es la umbrali: 5n. Para la eleccion de este proceso, se consideré que los objetos
por manipular tienen un color uniforme, por lo que existe un buen contraste entre los
objetos de interés y el fondo. Ademas, el trabajo con imagenes binarias, permite una
mayor velocidad de computo en el analisis de las mismas. Mateméticamente, el proceso
de Segmentacion se encuentra definido de la siguiente manera [11]:

Definicion IV.1. Sea:

Jtx,y): funcion que representa la imagen original.

g(x,y): funcion de binarizacién.

T: El valor de umbral.

Go: Representa el nivel de gris de todos los objetos presentes en escena.
Gy Representa el nivel de gris del fondo de la imagen.

De tal manera que la operacién de umbralizacion estd definida por:

G, siftxy>T Vi
BEN=Y G, sifay<T
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IV.4 Filtraje de Imagenes

Una vez que la imagen capturada por nuestro sistema de VA ha sndo bmanzada y
consnderando que, el proceso de formacion y dquisicion de i digital
contiene variaci de 1 d (ruido), que corrompen la
mformacmn original, la siguiente etapa 1mplememada en nuestro sistema de VA es el
filtraje de imagen.
El principal objetivo de las técnicas de preprocesamiento de la imagen, es procesar una
imagen de tal forma que resulte mas adecuada que la original. Para ello, estas técnicas
corrigen las degeneraciones mtrodumdas en las etapas de captacion y formacmn de

imagenes tales como: efectos de il 6n, aberraci Opticas, variaci de la
reflectancia de los objetos, muestreo, cuannmcmn etc.

Existe una gran idad de técnicas de i de imagen y de manera general
se pueden clasificar en dos categonas [10]: métodos en el d io esp d
en el dominio de la f El p i en el dominio espacial se refiere al

propio plano de la imagen, y las técnicas que caen en esta categoria se basan en la
manipulacion directa de los pixeles de la imagen. Por otro lado, las técnicas que caen en
la categoria del dominio de la frecuencia se basan en la modificacion de la
transformada de Fourier de una imagen.

Como en este trabajo los problemas se limitan a ruido del tlpo sal y pimienta, se utiliza
un método de prep simple en el domini ido como erosion
binaria (ver algoritmo en Apendlce A). La erosion bmana €s una operacion
morfologica que iste en la eli i6n de pixeles de la capa mas externa de una
region ( iderando que esta uni tiene dos niveles de grises: blanco y negro),
asi como en correlacionar todos los pixeles de una imagen mediante el uso de un
elemento estructurante [11]. Matematicamente, la erosion binaria se define de la
siguiente manera [11]:

Definicion 1V.2: Sean X y B, regxon y elemento estructurante respectivamente,
conjuntos en un espacio Euclidi ional. Sea B, la lacion de B tal que
su origen se encuentre dentro de X. Entonces la erosién de X por B se define como el
conjunto de todos los puntos x tal que B se encuentra en X, es decir:

Erosién: X © B=4x /Bxc Xt I\

En la figura IV.3 se observa un ejemplo del proceso de erosién binaria, considerando el
elemento estructurante utilizado, el cual fue seleccionado con base en el tipo de objetos

que se p d ipular en esta apl

Regen. Elemento Estructuante

.
Fig. IV.3 Proceso de Erosion.
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IV.5 Descripcion

d.

Una vez que la imagen se en regi el sigui paso es
describir cada uno de estas regi en forma ad da para su posterior
reconocimiento. Para esto, es necesario definir la forma de representar cada regién
presente en la imagen, para lo cual se tienen dos posibilidades:

1. Considerar solamente sus caracteristicas externas (el contorno del objeto).
2. Describir cada region en términos de sus caracteristicas internas (total de
pixeles que conforman al objeto).

La eleccién de un esquema u otro, esta determinada por la aplicacién misma, y de
manera general se elige una representacion externa cuando el objetivo principal se
centra en las caracteristicas de forma. Por otro lado, se utiliza una representacion
interna cuando el interés se centra en propiedades como el color y la textura.

En esta tesis, se utiliza una rep: i6n externa iderando que el contorno es una
forma sencilla de representar los objetos a manipular por el robot (ver algoritmo en
Apéndice A), ademas de que permite una mayor velocidad de computo.

Considerando esta rep i6n externa, se hace uso de un algoritmo de seguimiento
de contornos para regiones 8-conexas [11], en el cual se adopta un sentido de recorrido
igual a las manecillas del reloj y el que a su vez proporciona informaciéon
correspondiente a los atributos de cada objeto presente en la imagen y mediante los
cuales se pueden reconocer y localizar los objetos dentro del espacio de trabajo del

robot.

O O OO0 OO0 00O
OO0 OO0 OO0 OeO
OO0 OO0 00O 00O
OO0 OO0 OO0 00O
(o) JoluueX Jonue) JoRNeX Je!
OO0 OO0 OO0 00O
®

O vecinos 8-conexos de p

Fig.IV.4 Vecinos 8-conexos del punto p.
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IV.6 Reconocimiento

Para el reconocimiento de objetos dentro del espacio imagen de la camara, se requiere

tener previ blecido y al do en una tabla de datos (en nuestro caso, en
una hoja de Excel®), un vector de atributos representativos (ecuacion 1V.24), de cada
uno de los objetos a ipular con la finalidad de poder di iar cada clase u objeto,

presente en el espacio de trabajo del robot. Para esta aplicacion, se seleccionaron como
atributos los momentos invariantes de Hu [11]yel facmr de compactacion, debido a la
invariabilidad que f de lacion y escala en los
objetos, asi como también por la velocldad de los algoritmos existentes en el calculo de
estas instancias [7].

Cabe mencionar, que estos valores que describen propiamente a cada una de las clases
de objetos aqui consideradas, se obtienen directamente utilizando la opcién de
Aprendizaje (seccion § IV.7), cuyo proceso consiste en lo siguiente:

1. Considerar la mayor idad de de cada clase de objetos.
2. Aplicar un proceso de i y por todo el campo
visual de la camara, a cada objeto perteneciente a una clase determinada.

3. Obtener el promedio y la varianza de los momentos invariantes de Hu asi

como del factor de compactacion, para cada una de las muestras utilizadas.
4. Almacenar el vector de atributos obtenido en el paso 3, en la Base de Datos.

Una vez que el sistema se encuentra en linea, el proceso de reconocimiento consiste en:

1. Obtener los momentos invariantes de Hu'y el factor de compactacion de
cada uno de los ob)etos presentes en el espacio de trabajo del robot.

2. C ( ) la di Euclidiana), cada uno de los vectores
obtemdos en el paso 1, con los vectores de atributos almacenados en la Base
de Datos.

3. Identificar el tipo de objeto presente en la escena.

En los siguientes apartados se hace una p i6n de los invariantes de
Hu a partir de la teoria de la rep on de [13], h do énfasis en los
momentos centrales, nonnahzados € invariantes a traslacion, rotacion y escala.

IV.6.1 Momentos
Teorema IV.1. Representacion de momentos [13].

Sea f(x,y) una funcién continua, tal que f(x,y)# 0 solamente en una region finita
del plano XY, entonces el conjunto infinito de momentos de dicha region m,,,
p,q=0,1,2,..n existe y estd determinado de manera unica por f(x,y), e
inversamente los momentos m,,, determinan de manera unica la funcién f(x,y).
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Definicion IV.3 [11]

7

Sea f(x,y) una funcién i da y positiva, def sobre una region R del
plano XY, donde el momento de orden (p +q) de f(x,y) se define como:

mpq = [ xP Y3 f(x,y )dxdy v3
R

En nuestro caso, utilizamos la versién discreta de esta definicion, la cual esta dada por:

mpq=22xpyql(x,y) V4
xy
donde:
I(x,y) representa la funcion definida en el dominio espacial de la imagen
MXN(@O<x<M,0<y<N).

Para su aplicacion a imagenes binarias /(x,y) puede tomar solo dos valores (0,1), por
lo que, para el caso de imagenes binarias la expresion para el calculo de los momentos

se reduce a:
My =3 2 x"y Vs
*F »
en laregién en la cual /(x,y) =1
IV.6.1.1 Momentos de orden cero

Sean my, los momentos de una regién R, donde el 4rea de R es de A pixeles y el
centroide de R se localiza en {xy.}. Por lo que:

A=mogy V.6
m,
=T w7
Moo
m,
L vs
Moo

1V.6.1.2 Momentos centrales

Sean X,y las coordenadas del centro de masa de un objeto en la imagen, tal que los
momentos centrales de orden ( p+g) se encuentran definidos por:

Hpg = 2, 2 (x=2)" (y= )" Vo
x oy
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Cabe mencionar que estos momentos permanecen invariantes bajo una traslacion, sin
embargo un cambio de escala si los modifica.

1V.6.1.3 Momentos centrales normalizados

Los les normalizados se definidos de la siguiente manera:
Hpa
7, =0 V.10
(M)
donde:

r=(p+q+2)/2
Dichos momentos son invariantes a traslacién y escala pero la rotacion si los modifica.

IV.6.1.4 Momentos Invariantes

El concepto de momentos invariantes se basa en la teoria de invariantes [14], en donde
se estudian las propiedades de ciertas clases de expresi braicas que per
invariantes bajo transformaciones lineales, tales como: rotacion, traslacion y
escalamiento. En este trabajo, los momentos invariantes se utilizan como atributos que
caractenzan a los ob)etos presentes en la \magen ¥ que se encuentran en proceso de
de su localizacién, medida 1 ori 6

Para obtener unos momentos invariantes, via la teoria de invariantes algebraicos, es
posible encontrar ciertos polinomios de 7, que permanecen invariantes a las
transformaciones lineales anteriormente mencionadas.

En 1962, Hu [11] propuso 7 invariantes, a partir de los momentos centrales
normalizados [11], hasta un orden no mayor que 3, los cuales permanecen invariantes
bajo traslacion, rotacion y cambio de escala, cuyas expresiones son las siguientes:

b=+ M IV.1la
¢, = (o= 1’ + 41 V.11b
b= (120 =372)° + B3 - 72)° il
bo = (0 + 102" + (11 + 1103 .14

1V.6.2 Algoritmo de Philips modificado [7]

Para la obtencion de los momentos invariantes a través del contorno de los objetos
presentes en la imagen, se hace uso del algoritmo de Philips modificado, propuesto en
la referencia [7].

Este algoritmo esta basado en una version discreta equivalente del teorema de Green, el
cual establece lo siguiente [35]:

Hif(’f-y)dt= $f(x.y)dx V.12
o &
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Hg;f(x'y)dy = §f(xy)dy IV.12b
Q X

cuyas versiones discretas analogas son [14]:

X Voftxy)= X flxy)-  Zf(xy) V.12¢
(x.y)eQ (x,y)edrt (x,y)ed&)”

X Vyftxy)= X f(xy)- Tf(xy) v.12d
(x,y)eQ (x,y)eddt (x,y)eX

donde:
€ denota una region bidimensional.
&2 su borde o contorno (ver figura IV.5).
V. f(x,y)= f(x,y)- f(x-1,y), representa el diferencial inferior de la funcién
f(x,y) respecto a x.
V,f(x,y)= f(x,y)- f(x,y—1) representa el diferencial inferior de la
funcion /' (x, y) respecto a y.

Definicién IV.4[7)

Sea Q una region discreta del plano XY, se define el borde o contorno externo de la
region 0Q, como aquellos elementos de Q cuyos vecinos derechos & inferiores
(direccion ESTE y SUR respectivamente) no estdn en Q y aquellos elementos no
contenidos en Q cuyos vecinos derechos 6 inferiores silo estdn (ver fig. IV.5).

Las i igui expresan ati la definicion anterior.
A=00fUs0;Ud03Ud0; V.13
donde:
0Qf ={xy):(xy)eQ(x+ly)eQ} IV 142
003 ={xy):(xy)eQ(xy+1)eQ} IV.14b
005={xy):(xy)eQ(x+1y)eQ} V. 14c
ag;:{(x,y):(x,y)zﬂ,(x,y+1)s(2} 1vV.14d
Para su aplicacion al calculo de los di 3 i se toma:
f(x,y)=g(x)y* .15
V. 8(x)=x" V.16
y como
b
V. f(m)=f(b)~f(a=1) V.17
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la ecuacién para g(x) queda de la siguiente manera:
gx)=yn" V.18
n=0
En [14] se demuestra que:

s
S,(x)= Zn"«(nl)zl ]"’Z 1% V.19
j=0
donde:

S es la matriz de Stirling de primer orden.
S es la matriz inversa de Stirling

® peE Q
O pg Q
Fig. IV.5 El contorno externo dado por la Definicion 1V.4

La computacion de los momentos invariantes para cualquier tipo de objeto (incluyendo
1los que i n hoyos), i do tanto respecto a X como a Y, se obtienen

luando las sigui i [7]):

m, = > S, (x)y* - 38, (x)y" +

(x.y)e,’ (cont_ext) (x.y)ed, (cont_ext)

S, (x)y* - ZS,,(X),V“) V.20

i=1 \(x,y)e&," (cont _int]i]) (.)€, (cont_inti])

my= > S0 XS+

(xy)ed," (cont_ext) (x.y)e@, " (cont_ext)

n

Sq(y)x"— ZSq(y)x’] w21

=1 [(x,y)san,'(:m,mz[r]) (x.y)ed, (cont_int]i])

donde:
cont_ext se refiere al contorno externo del objeto.
Cont_int se refiere al contorno interno del objeto (ver fig. IV.6).
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® pe Q N\
o pe Q Q, Objeto

Fig. IV.6 Contorno Interior de un objeto

hoyo

En iguiendo el desarrollo atico en [7], se aplican las siguientes tablas
para el calculo de los diferentes momentos hasta un orden 3:

Momento Valor.
Moy x+1
My, (x+Dy
"y (x+Dy?
o3 (x+Dy’
ha -;v(x+1)xyz
Mo (r+Dx
my, 1

= 1

Z 0+ Dy
my, (y+1)x*
= SO
n, (y+ l)x3

Tabla IV.1 Momentos discretos para las secciones positivas del contorno
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Momento Valor
Moy X
My, Xy
™y, ’
Moy xy’
KCP 1 2
—(x-1
3 (x=Dxy
mg yx
1
i S(=Dyx
2
My '’
1
" F-0y
m, yx

Tabla IV.2 Momentos discretos para las secciones negativas del contorno

Momento Valor
Moy 1
Moy y
Mgy y
Moy '
y xy’
LT x
m, x
! X’
e yx?
a0 X

Tabla IV.3 Momentos discretos para pixels que pertenecen a las dos secciones.

Cabe mencionar que durante el seguimiento del contorno se realiza un analisis de la
pertenencia de un pixel a las diferentes secciones del contorno del objeto. Para dicho
analisis se tiene la siguiente definicion:

Definicion IV.5 [7].

Sea Q, una region discreta, &2 su contornoy sea un punto p €X), se llama direccién
actual (a,) del punto p a la direccion en que es encontrado el pixel p+1 perteneciente al
contorno de la region, y direccidn anterior (a,_,) del punto p a la direccién en que fue
encontrado dicho punto p (ver fig. IV.7).
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A partir de la Definicién anterior, la pertenencia de un pixel a las diferentes secciones
del contorno se determina a través del rbol de decision mostrado en la figura IV.8 [7].
De esta manera el calculo de los momentos discretos se resume en seguir el contorno de
los objetos, determinando en cada pixel las secciones del contorno a las que pertenece y
aplicando las expresiones dadas por las Tablas IV.1 a IV.3 segun sea la pertenencia.
Esto permite una aplicacién directa a regiones representadas por su cédigo de cadena,
conocido como cddigo de Freeman [11]. Partiendo de valores de x y y tomados al azar,
lo cual es posible dado que los invariantes lo son a traslacion, se sigue el contorno de la
region, teniendo en cuenta variar x y y de acuerdo al valor que va tomando a,_,, segin se
ilustra en la Tabla IV 4.

ENPENY

a te—@—>0

RN

3 1

~ @

2
Fig. IV.7 Direccion anterior y actual del punto p con base en la conectividad de regiones de tipo 8-conexo.

® ® ® ® ® ® ©®

Fig IV.8 Arbol de Decision para la determinacion de la pertenencia

/8] X Yy
0 +1 0
1 +1 +1
2 0 +1
3 -1 +1
4 ~1 0
5 -1 -1
6 0 -1
7 +1 =1

Tabla IV.4 Variacion de x y y en funcion de @, .
1v-14
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Una vez computados los momentos hasta un orden 3, se obtienen los momentos
invariantes ¢ y ¢, de Hu, que junto al factor de compactacién, conforman el vector de

atributos que identifica al objeto en cuestion.

El siguiente paso dentro de la fase de Reconocimiento es realizar la comparacion de los
objetos presentes en el espacio de trabajo del robot con los vectores de atributos
almacenados en una base de datos, creada previamente durante un proceso de
aprendizaje del sistema de visién, del cual se hablara en la siguiente seccion.

Al identificarse la presencia de un objeto en la imagen cuyo vector de atributos
corresponde con alguno de los que se encuentran almacenados en la base de datos, se
detiene el proceso de analisis de la imagen, con la finalidad de determinar su centro de

masa y su orientacion en coordenadas imagen, de do a las si|
Centroide:
xe="10 V222
Moo
m
ye=—0L V.22
Moo
Orientacion:
a1 2
6=—ig™t 20 v.22¢
2 M0~ Hop
donde:
K11, K20y Hoz SON centralizados obtenid d la V9.

IV.6.3 Factor de Compactacion

El factor de compactacion [11], es un atributo geométrico de los objetos muy empleado
en tareas de clasificacion por su invariabilidad a las transfor i lineales
anteriormente mencionadas y el cual se encuentra definido como:

(Perimetro)’

= S, v.a23
Joomp Area

donde:

o feomp : Factor de compactacion.
o Perimetro, Area: Perimetro y area del objeto.
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Para la obtencion del perimetro del objeto, se tiene en cuenta la direccion en que son
encontrados los pixeles vecinos en el contorno del objeto (fig. IV.4), asi como sus
dimensiones, para lo cual se aplica la siguiente tabla con el objeto de conocer los
incrementos que deben darse a un acumulador iniciado en cero y que al término del
recorrido del contorno contendra el valor del perimetro.

Direccién | Valor agregado
Este 1.44
Sureste 1.04
Sur 0.88
Suroeste 1.04
Oeste 1.44
Noroeste 1.04
Norte 0.88
Noreste 1.04

Tabla IV.5 Incrementos al perimetro.

Por otro lado, el area del objeto el cual corresponde al momento de orden cero, es
obtenido a través del calculo de los momentos invariantes, dado por la ecuacion IV.6.

IV.7 Aprendizaje del Sistema de Visién
Para llevar a cabo la identificacion y imi de objetos p: en la escena,

se hace necesario que el sistema de VA tenga un conocimiento previo de los posibles
objetos que se pueden presentar. Es éste el objetivo de la etapa de aprendizaje.

En esencia el entrenamiento consiste en asociar a cada clase C; de objetos un vector de
atributos X;, resultando un modelo (Ci, X;) correspondiente a cada clase u objeto. En el
sistema creado, cada clase C; es representada por el nombre del objeto y el vector de
atributos X; ( fromp @, » 6, )-

Nombre
7
(Ci, %)= Z"p V.24
¢
Dadas las imperfecciones de todo sistema de prc i de ima la medici6

del vector de atributos de una misma clase suffe variaciones de una imagen a otra, lo
que motiva la imposibilidad de establecer valores constantes a sus componentes por lo
que se hace necesario tomar el mayor nimero de
rotando y escalando el objeto bajo aprendizaje por todo el campo wsual de la camara.

Una vez que ¢l objeto que se desea ensefiar al sistema de vision ha sido mostrado un
numero de veces considerable, se obtienen la media y la varianza de cada componente
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del vector de atributos, y éstos junto con el nombre del objeto es almacenado en una
base de datos, accesada también, durante la etapa de reconocimiento.

IV.8 Modelo Cinematico Inverso del Sistema de Vision

En aplicaciones de Robética, en particular, en tareas de ensamble, el objetivo es
determinar la posicion y orientacién de las piezas existentes en la mesa de trabajo con
respecto a la base del robot (coordenadas cartesianas) y una vez obtenida esta
informacion se debe aplicar el modelo Cinemético Inverso del robot. Con ayuda de un
sistema de VA ya sea fijo 6 mévil (para propdsitos de esta tesis es fijo), se puede
determinar la posicion y orientacion de esas piezas con respecto a la camara, por lo que,
para determinar las coordenadas cartesianas de dichos objetos, es necesario encontrar
un modelo matematico preciso que transforme coordenadas de camara en coordenadas
cartesianas. A dicho modelo matemético se le conoce como el modelo Cinemdtico
Inverso del Sistema de VA.

Proposicion 1V.1
Sea un objeto (ver fig. IV.9) cuya ubicacién en el espacio cartesiano (mesa de
ensamble), esta dada por el vector:

x
Pb={ p:|, Xpe‘Ra,ae‘Ji v.2s
a

endonde X, y & son respecti su posicion y su ori i6n car

La posicion y la orientacion de este objeto en un sistema de VA de 2D, cuyo plano
imagen es paralelo a la mesa de trabajo, esta dada por:

" i
p' =["9p}, x, e 2 heR V.26

en donde x’,, es el vector de coordenadas imagen (2D) del objeto considerado y 6 es el

momento de primer orden. Ademas, la posicién y la orientacion de este objeto con
respecto a la camara (cuyos ejes de referencia se encuentran en el plano imagen), esta
dada por:

c _|x5 g 3
p° = gp,xpem HeR v.27

donde X;, y @ representan al vector de coordenadas de cdmara y a la orientacion del
objeto, respectivamente.
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De modo que la relacion entre las denad: i (B), vy las denad:

camara (C), de un objeto (visto como un objeto puntual y considerando que las
coordenadas imagen no se obtienen directamente de la camara sino a través del uso de
una computadora que procesa la imagen), esta dada por la siguiente transformacién:

PP =Ty TLTP P! V28

m-2|- ")‘ot(;r, pixel z) V.29

Tpivel = S(dx,dy.l,l)'l'm(
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E‘k
&

-dx 0 0

=§
S

T’pzxel= 0 -dy 0

V.29

o o
o o
- on

o
S

0
0
2 V.30
f-1
001 f

f-2

-
&%
I
=)
)
-
o
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donde:

T7*! . Matriz de Transformacién de denadas pixels en denadas imagen.
: Matriz de transformacién de escala.
Tras : Matriz de traslacion.
Rot  : Matriz de rotacion de un eje referencial con respecto al otro.
M*N : Tamaiio de la imagen en pixeles .
T. : Transformacion de denadas imagen en denadas de camara.
(Matriz de transformacion de perspectiva inversa).
: Transformacion de coordenadas de camara en coordenadas cartesianas.
: Vector de traslacion del eje referencial de camara a eje referencial (B).
: Distancia focal.
: Distancia entre el plano imagen y el plano de ensamble de objetos.

»mxd

Cabe mencionar que al proceso de obtener de forma experimental la matriz de
transformacion T, se le conoce con el nombre de calibracion de camara.
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Considerando los valores necesarios en la ecuacion 1V.28, se puede observar que el

blema de de forma analitica la transformacién de coordenadas pixeles en
coordenadas cartesianas de una manera precisa, radica en la imposibilidad de medir con
exactitud varios de los parametros que estdn involucrados en esta
transformacion, entre los que destacan la posicién-orientacién de la camara con
respecto a la base del robot y el factor de escala en la transformacién de coordenadas
pixeles en coordenadas imagen.

En este sentido, el presente trabajo propone resolver dicho problema mediante la

ilizacion de Redes N les Artificiales (RNA), con la justificacion de que éstas, no
requieren del conocimiento de ningun pardmetro ya que se basan en el aprendizaje de
relaciones de entrada-salida.

En el capitulo V se describe el disefio e implantacion de la RNA propuesta, en la
lucion del probl de la Cinemética Inversa de nuestro Sistema de Vision.

IV.9 Conclusiones

A lo largo de este capitulo, se mencionaron las diferentes etapas que conforman un
Sistema de Vision Artificial (VA): captura, filtraje de ruido, segmentacion, descripcién
y reconocimiento. Ademas se mencion6 que dentro del contexto de este trabajo, éste
ultimo proceso ( i ), tiene como propdsito identificar la posicion (dado en
coordenadas imagen), de los objetos a mampular por el robot asi como la clase a la cual
pertenece cada objeto presente en el espacio de trabajo del robot.

Por otro lado, en el apartado IV.8 se presentaron las matrices necesarias en la
transformacién conocida como la Cinematica Inversa del Sistema de Vision. Como se
mencioné en dicho apartado, el problema de encontrar una solucion analitica a dicha
transformacion y en particular al problema de la calibracion de cdmara, radica en la
imposibilidad de medir con exactitud varios de los para que estan involucrad
en este proceso, razén por la cual, en esta tesis se propone el uso de las Redes
Neuronales Artificiales (RNA), como solucion a este problema.
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Capitulo V.
Sistema de Control Visuomotor
basado en RNA.

V.1 Introduccion

Las  Redes Neuronales Artificiales (RNA), son sistemas de computo
conformadas por unidades simples de procesamiento de informacion conocidas como
nodos 0 neuronas artificiales (Fig. V.1), cuya salida varia en respuesta a entradas
externas a la red. Estos elementos basicos de informacién se encuentran interconectados
a través de pesos sindpticos que tepresentan el conocimiento de la RNA en forma
numérica. Cabe mencionar que el valor numérico de los pesos sinapticos se actualiza
durante el proceso de aprendizaje 6 durante la op ion misma de la RNA, a través de
un algoritmo heuristico 6 de optimizacién.

Fig. V.1 Arquitectura basica de una neurona artificial

V-1



Capitulo V Sistema de Control Visuomotor basado en Redes Neuronales Artificiales.

La ion basica de una artificial es:
& T
Yi=#( T (whpj+bi)) Vi
j=1
donde:
Vi Valor de salida de la i-ésima neurona.
s Funcién de activacion de la neurona.
Wij Ponderacion de la conexién entre la j-ésima entrada y la i-ésima neurona .

Pj j-ésimo componente del vector de entrada.

b; Entrada de polarizaci6n de la i-ésima neurona.
En la actualidad existen diversos modelos de RNA [3], los cuales, de manera formal
estan definidos mediante la siguiente 3-tupla [17]:
RNA=(SAT) v2
donde:
S es el conjunto de datos de entrada-salida, y esta definido por:
s={f,Y} V3
P= {pi| pi es el i-ésimo vector de entrada}= {p1, P2, .-, Pir--» Pn }

Y= {qi| q; es el i-ésimo vector de salida}={q1, Qz,.., Gi,..., Gn }

de la RNA (razon de aprendizaje,

A representa al conjunto de p
momentum, etc) .

A={asaas.,a,.,a,}

T representa la topologia de la RNA y estd dada por:
T=fFL} Vs

F= {ci| cies la i-¢sima capa }= { €1, C2,.., Ci,..., Cn }

L= {W,j>:| w valor de la conexion del nodo j — capa i y el nodo k — capa / }
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Capitulo V Sistema de Control Visuomotor basado en Redes Neuronales Artificiales.

Cabe mencionar que los valores finales de  Wigokis SE ajustan mediante la utilizacién de
un algoritmo de apr yje (gradi d recocido simulado, algoritmos
genéticos, L-M, entre otros), cuyo objetivo es definir los valores 6ptimos de w;; ¢, (En
esta formalizacion de las Rna, se consideran a los valores de umbralizacién b; como
valores w con la excepcién de que estos son multiplicados por un valor de entrada

unitario).
Existen diversas funciones de activacion utilizadas en las RNA emre las que
destacan: umbral, lineal, tangente hiperbdlica, logistica, exp

sigmoidal, entre otras [20].

Capa oculta

Capa de entrada Capa de salida
P,
1 9
Sefiales de entrada P Senalde saida  Sriles de coirada
P q
n
V 2a.- perceptron multicapas V.2b.- RNA recurrente

Fig. V.2 Topologias tipicas de RNA

Algoritmo de aprendizaje

En contraste a la forma de programar los sistemas de computo convencionales para que
estos desempefien una funcion especifica, las RNA requieren una fase de aprendizaje.
En dicho proceso, los valores de los enlaces entre las neuronas se ajustan a través de un
algoritmo Heuristico 6 de Optimizacién, de tal manera que el error de los resultados
obtenidos por la RNA, sea minimo.

Existe una gran diversidad de algoritmos aplicados al aprendizaje de las RNA, y la
aplicacion de uno 1 otro depende del contexto en que se desee aplicar a las RNA. Entre
los algoritmos més importantes se encuentran: regla de Hebb [18], regla Delta
Generalizada 6 Backpropagation [19], Algoritmo L-M [20], regla de Kohonen [21],
entre otros.
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Capitulo V Sistema de Control Visuomotor basado en Redes Neuronales Artificiales

V.2 RNA y Teoria de aproximacion de funciones

Una de las aplicaciones de las RNA, es la aproximacién de funciones [20]. En este
sentido, las RNA son ideradas como la aproximacion uniforme a una funcién
continua no lineal dada por [16]:

q={/(x):Dc9{"—>§R"’} V6

dado un conjunto de vectores de entrada - salida {X,q), una precision arbitraria fx,W)
en D, donde:

D : Subconjunto compacto en 9R”.

W : Matriz de valores de los enlaces entre las neuronas (pesos sinapticos), a
ajustar mediante algin método heuristico 6 de optimizacion de tal manera
que el error de aproximacion de los datos de entrada-salida, se minimice.

Cabe mencionar que en el contexto de la teoria de aproximacion polinomial, una RNA
es iderada como una repr i6n de un conj B de funci étricas
AP.W) y unas reglas de aprendizaje que actualizan la matriz de pesos W y ademas
evaluan la mejor funcion paramétrica de B tal que exista una aproximacién con un error
menor o igual a €.

Se han llevado a cabo d i atil rigy [22][23][24] para
demostrar que las RNA tienen la capacidad para aproximar cualquier funcién dada por
la ecuacion V.6, por lo que, las RNA son consideradas aproximadores universales de
funciones [3].

El teorema siguiente, establece la correspondencia existente entre las RNA y la teoria
de aproximacion de funciones.

Teorema V.1 [22]
Sea g una funcion continua y G(X,W,b): [0,1]' > R una funcion parametrizada dada por:

)

G:=¢M(WM'“W¢1¢1(W2(¢,( ' X +bl)+b2)+bd '+bM) VI

donde:
Wy : Vector de pesos sinapticos en la capa d.
X : Vector de entrada.

by : Vector de umbrales de las neuronas en la capa d.
M :No. de capas de la RNA.

Dada una funcion continua f en [0,1]" (6 en algin subconjunto compacto de m") y £> 0, existe un
conjunto de valores w, y b, tal que:

[G(x.W,b)- f(x)]< & vxe[o1] . Vs
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Capitulo V Sistema de Control Visuomotor basado en Redes Neuronales Artificiales.

V.3 Control Visuomotor conexionista

En €l capitulo IT se mencionaron los diferentes esquemas de control visuomotor y se
hizo énfasis en un probl que se p en cualquiera de estos esq la
calibracion de camara.

Esta situacion se presenta debido a que se tiene la necesidad de calcular los valores de
las variables articulares en funcién de los puntos presentes en el espacio de las
imagenes. Si bien es posible tener formas analiticas para llevar a cabo las
transformaciones necesarias [16], algunos p deben ser calculados 6 medid

di procedimi que, 1 introducen algunos errores de modelado y
de computo.
Una de las principales propiedades que exhiben las RNA es que no requieren de ningin
modelo atico ni de para para model. Por tal motivo, dentro del

esquema de control v1su0motm propuesto (figura N° V.3), la RNA tiene por objetivo
aproximar el modelo cinemaético inverso del sistema robot-vision (calibracion de
camara y cinematica inversa del robot Unimate S-103). Es decir, la tarea de la RNA
sera calcular las coordenadas articulares del robot correspondientes a una lectura en el
snstema de vision artifi c1al y con base a esa informacion, llevar a cabo el
I i relativo p bjeto.

xpixel

Sistema de VA Control ador q
espacio articular
Camara -

articulares

o

Fig. V.3 Esquema visuomotor propuesto.

Qu
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V.3.1 Planteamiento del Problema

Sea un objeto estatico (ver Fig. IV.9 y Fig. V.4), sobre la mesa de ensamble de
un robot tipo SCARA cuya ubicacion en el espacio cartesiano, esta dada por el vector:

p":[x"],xpem’,aem Vo
a

en donde X, y a son respecti su posicion y su ori ion car
La posicion y la orientacion de este objeto en un sistema de VA de 2D, cuyo plano

imagen es paralelo a la mesa de trabajo, est4 dada por:
x!
p':[;],x’peiﬁz,()ew V.10

en donde X/, es el vector de coordenadas imagen (2D) del objeto considerado y & es el

momento de primer orden. Ademas, la posicion y la orientacion de este objeto con
respecto a la camara esta dada por:

p° =[xg"}, X, eR’ 0eR V.11

donde x;, y 6 representan las coordenadas de camara y la orientacion del objeto.

6.

x
Fig. V.4 Vista superior del plano de ensamble.

De modo que la relacion entre las coordenadas imagen y las coordenadas en la mesa de
trabajo de un punto est4 dada por la siguiente transformacion:

p? ffRor(¢,z)[xp+xo] v.i2

z—
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en donde f es la distancia focal de la cAmara, Rof(¢ ,z) es la matriz de rotacion del
fi I robot con resp al refe ial imagen, x. es el vector de coordenadas de
la interseccion del plano de trabajo del robot con el eje de la camara y ¢ es el angulo
que hacen los ejes x de los referenciales imagen y de base del robot. Por su parte, la
relacion entre la orientacion del objeto en los sistemas considerados est4 dada por:

y=a+¢ V.13

Las ecuaciones (V.12) y (V.13) representan el modelo cinematico directo del sistema de
vision, el cual permite calcular las cuordenadas imagen de un punto en la mesa del
robot a partir de sus denadas car didas en dicha mesa, conociendo los
parametros cinematicos del sistema de VA: f, x. y ¢ Mientras que la siguiente
ecuacion representa el modelo cinematico inverso del sistema de VA.

xib =:_fme(—¢,:)xib-—

V.14
a=60-¢
Considerando la cinematica del robot, la transformacién de coordenadas articulares en
coordenadas imagen (ci dtica directa del sistema robot-vision) queda como sigue:
x,q < Rot(9.2)l1(a)+x]
V.15
93 + ¢
donde:

61
q = V.16
62
En este sentido, la transformacion inversa (cinematica inversa del sistema robot-visién)
queda como sigue:

Rot(-¢,z X

q=/" [ JXq V17
63=7-¢

Para obtener las coordenadas articul correspondi a las denadas imagen

dadas por el sistema de VA es necesario obtener los parametros cinematicos £, x, y 4,

mediante algun algoritmo de calibracion y aplicar la i6n (V.17). G |

este procedi es plicado y se enft a probl de singularidades.

En este trabajo de tesis proponemos evitar dicho pmblema utilizando una RNA, la cual
lleva a cabo el aprendizaje de la transformacion dada por la ecuacién (V.17), asi, la
RNA reconstruira el espacio articular del robot Unimate S-103 a partir de informacién
visual 2D de su espacio de trabajo.
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V.3.2 Aproximador Neuronal

La RNA propuesta en el marco de esta tesis, tiene como objetivo aproximar la funcién
multivariable correspondiente a la cinemitica inversa del sistema de Robot-Vision
considerado.

Proposicion V.1

Sea qy =f(x'), la funcién que describe la i6n no lineal de imagen en

coordenadas articulares, donde Qlq es el vector articular de saliday X' es el vector imagen de entrada.
y g

Dado un conjunto de n vectores (considerando que las coordenadas x' no se pueden medir directamente
sino a través de las coordenadas X**®),xP*® & R2 (i=12,...,7), y un conjunto de vectores

Qe R (i=12

n), por el teorema V.1, existe al menos una RNA con una funcion F tal que:

[F(w.b)- f(x?e < vxr

V.18
donde

W : Matriz de pesos sinapticos de la RNA.

b : Matriz de umbrales de cada neurona en la RNA.

xP : Vector de coordenadas pixel (x,).

A : Vector de coordenadas articulares (g, g;).
Para encontrar una RNA que satisface la ion V.18 se 1l a cabo las si
etapas:

e Seleccion de la topologia de la RNA.

e Mecanismo de aprendizaje (Algoritmo L-M).

o Fase de Entrenamiento.

o Fase de Verificacion (capacidad de generalizacién).

e Definicion de las ponderaciones numéricas entre neuronas una vez
entrenada la RNA.
V.3.2.1 Seleccion de la Topologia del aproximador neuronal

Considerando la capacidad de aproximador universal de funciones [24] (§ Teorema
V.1), la topologia seleccionada en este trabajo fue un perceptrén multicapas con una

capa oculta (fig. V.5). Como ya bleci en V.17, q i las 2 primeras
variables articulares del robot, ya que el valor de la tercera variable articular se obtiene
a través del sistema de VA impl do ( ion IV.22cy i6n V.17). Con esta
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informacion, podemos deducir que la RNA tiene dos neuronas de entrada xi=(x, ),y dos
neuronas de salida q=(6,, 6;).

Por otra pane la seleccién del nimero de neuronas en la capa oculta, se determind
experi id do los datos de entrenamiento y verificacion p-q
(§ Seccién V.3.23 y V.3.2.4), con la finalidad de obtener la menor cantidad de
neuronas que permitiera tener un error de aproximacion aceptable.

capaocuLTa

Ep—— o
P ; ﬁ«-\
£

x . O

(10 neuronas)

Fig. V.5 Topologia de la RNA seleccionada.
V.3.2.2 Algoritmo de aprendizaje (Algoritmo L-M)

Como método de aprendizaje, se seleccioné un algoritmo iterativo de optimizacion
conocido como el algoritmo de Levenberg-Marquardt (L-M) [20][26]. La eleccion de
este algoritmo esta justificada por las siguientes razones:

1. Velocidad de convergencia (convergencia cuadratica, § seccion V.3.2.2.1).
2. Garantia de encontrar una solucién si esta existe.
3. Algoritmo implementado en las librerias de Matlab®.

El objetivo de este algoritmo es encontrar los valores de los pesos asociados entre
neuronas y los valores de los umbrales de cada neurona tales que minimicen una
funcion de error dada (ecuacion V.19). Cabe destacar que este algoritmo es una
extension al método de Newton [25], cuyos fundamentos se encuentran en las series de
Taylor de segundo orden.
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En el algoritmo L-M, la funcién de error est4 definida por [20]:
LA o 4 nor n s 2 N 2
F(x)= kZ] (qk - qk)I(q,, —q,,"): Y epex= kZI IZ](El,k) = El(v,) V1o
= k=1 =1/= i=

donde:
denadas articul deseado, en el dato k.

qz Vector de
Vector de coordenadas articulares obtenido por la RNA, en el dato .

a

e[ Vector de error en el dato £.

T._ -

v '*[VIVZ---VN]’I?I,I ez1 - eMp ep - - esM J

Por otro lado, la forma de modificar el vector de pesos y umbrales en cada iteracion de
tal forma que se minimice la anterior ecuacion, se rige por [20]:

-1
xk+1=xk—[JT(xk)J(xk)+W] JT(xk v(xk) V20
donde:
x =[xz Loam]=|wl owl, oWl Bl B wi . bM]
[ ] [ 1,1 W2 Jdr 012 11 M
[ au a1 au
iy Owiy o, ob
SR
&21 G2 &2] &2]
= = . s
Iy Owiy Twy 9b
R
Jx)=|... V2l
DegM; OegM GegM ) degM |
1 T a0 25
Fwmy  Iwip AT b
X122 &2 12
a1 T 1 1
5”’{1 Owy 5“':1 R b

Hx : Razon de aprendizaje de la RNA.
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Algoritmo L-M.
1. Inicializar los pesos de la red con valores aleatorios pequefios.

2. Presentar a la RNA todos los patrones de entrada y llcvar a cabo el calculo de la
salida correspondiente a cada patrén utilizando las si

q’=p V22
q" = (W™ q + b™ ) param=0,1,.,M-1 capas V.22b

3. Llevar a cabo el calculo de error para cada patron de entrada.
E~t,-q", V23
4. Calcular la suma de los errores cuadraticos medios iderando todos los p
de entrada a la RNA utilizando la ecuacion V.19.

5. Calcular cada uno de los elementos de la matriz Jacobiana (ecuacion V.21) .
6. Resolver la ecuacion V.20.

7. Volver a calcular la suma de los errores cuadraticos usando x; + A x;. Si esta nueva
suma es menor que la calculada en el paso cuatro, entonces se procede a dividir p entre
un valor dado 9, se vuelve a utilizar la ecuacion V.20 y se regresa al paso numero dos.
En caso de que la suma no sea mas pequeiia, entonces se procede a multiplicar p por 9
y se regresa al paso 6.

Este algoritmo converge a la soluciéon en el momento que la suma de los errores
cuadraticos es igual 6 menor a un error aceptable (en nuestro caso ¢ <0.1).

V.3.2.2.1 Prueba de Convergencia

Teorema V.2 [28]

Sea:
V : R" — R", una funcion continua diferenciable en un conjunto convexo-abierto D < R”

f(x)= %v(x)’ v(x),donde f(X) cumple las propiedades de v
J(x)eLip,(D),donde|/(X)], <& VxeD.

0,4 20 talque J(x. ) v(x.)=0.(Aesel eigenvalor més pequefio de J(x. )" J(x.)).
loex)=aex)fvex ), |, vxeD.

{/l, } Secuencia de Numeros reales no negativos acotados por b >0 . (k=1,2,,m).

o <A dadoun ce(L(A+b)/(T+b)).
Existeun € >0 tal que V x, € N(x.,£), la secuencia generada por el método L-M,

<o

Ix-x.

Xkl =Xl:—[JT(XI:)J(XI:)+M]]>IJT(XA)V(M)
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satisface las ecuaciones :

+b cay
"xm—x. 2 s%"&—x. z+m"x‘ —x.]: V24
b)+(A+b
b=l s LI e ) <, ),

Vix)=0.p =0l (x) V(x|
y la secuencia {x,, } converge de manera g-cuadrdtica a X. .

En la figura V.6 se muestra la gréfica de convergencia cuadratica obtenida por nuestra
RNaA en la solucion del problema planteado en la seccion V.3.1, considerando datos de
entrenamiento. Con base en esta figura podemos observar que el algoritmo L-M
requirié de 9 iteraciones para minimizar la funcién de error dada en la ecuacién V.19, a
un valor de aproximaciéne <0.1.

= et w25 Bzt
<
o
o
o
o3} 1 2 E] . s O 8 2

Fig. V.6 Grafica de Convergencia del algoritmo de Levenberg-Marquardt

V.3.2.3 Fase de Entrenamiento

Considerando que la RNA propuesta en este trabajo utiliza un algoritmo de aprendizaje
supervisado, en esta fase, se utilizo el modelo cinematico del robot (§ Seccion I11.2 y
Seccion II1.3), con el proposito de generar el conjunto de datos de entrenamiento
entrada-salida, para la RNA. Para ello, se llevo a cabo el siguiente proceso:

1. Se utilizé el modelo cinematico directo del robot (ecuacion II1.9 y ecuacién I11.10),
para generar de manera indirecta, un conjunto de 500 pares de entrada-salida, p-q,
correspondientes al modelo cinematico inverso del robot (ver fig. V.7). Cabe

i que este conj de datos de i se selecciono de manera
aleatoria considerando que todos ellos, tienen la misma probabilidad de ocurrir.
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500 Datos de prueba en el espacio cartesiano del robot

(Cinemitica Directa)
= coX §) +a; coX § + §) X

y=aan(8)+a sn(§ +6,)

% 0 5 0 5 0 5 10 5 A %
EjeX
Fig. V.7 Generacion de los datos de entrenamiento en el espacio cartesiano del robot

2. Con el conjunto de datos obtenido en el paso anterior, se procedié a entrenar una
RNA del tlpo perceprron multicapas con una capa oculta. En dicha capa, se
probaron di de (ver Tabla V.1), asi como diferentes tipos
de funciones de activacion con la finalidad de una confi ion minima
de neuronas tal que permitiera obtener una convergencia a una solucion aceptable.

Neuronas | Razén de | M.SEE. Funci6n de activacion Convergencia
aprendizaje

5 0.01 0.1 | Tangente Hiperbdlico Si idal | NO converge
5 0.01 0.1 Lineal NO converge
6 0.01 0.1 | Tangente Hiperbolico Sigmoidal | NO converge
6 0.01 0.1 Lineal NO converge
7 0.01 0.1 | Tangente Hiperbolico Sigmoidal | NO converge
7 0.01 0.1 Lineal NO converge |
8 0.01 0.1 | Tangente Hiperbdlico Sigmoidal | NO converge
8 0.01 0.1 Lineal NO converge
9 0.01 0.1 Tangente Hiperbolico Sigmoidal | NO converge
9 0.01 0.1 Lineal NO converge
10 0.01 0.1 Tangente Hiperbélico Sigmoidal | CONVERGE

Tabla V.1 Configuraciones probadas en las neuronas de la capa oculta del perceptron
multicapas.
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En la figura V.8, se muestra la grafica de convergencia obtenida por el perceptron
multicapas al minimizar la funcién de error dada por la ecuacion V.19, utilizando 10
neuronas sigmoidales en la capa oculta. En esta grafica se puede observar la
convergencia cuadrética, caracteristica en los algoritmos basados en el método de
optimizacién de Newton [20], tal como lo es el algoritmo L-M. Por otro lado, en la
figura V.9 se muestra la grafica de error (considerando una norma-1), obtenida
mediante los valores generados por las neuronas de la capa de salida del perceptrén
(dados los datos de entrenamiento de entrada como la informacién fuente del
perceptron), y los datos de entrenamiento de salida. Cabe mencionar que la utilizacion
de un error relativo NORMA-1, se debi6 principalmente al hecho de que éste permite
medir la precision de nuestra RNA en el peor de los casos.

- Torwg e 18 Bote

o

Fig. V.8 Grifica de gencia del percepird

Gréfica de error relativo (NORMA 1) considerando 400 datos de SIMULACION

Fig. V.9 Grafica de error NORMA-1, en datos de entrenamiento.
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3. Utilizando el perceptrén multicapas obtenido en el paso anterior, se procedio a
entrenar dicha RNA con 400 datos reales (obtenidos del sistema de vision artificial y
de los sensores del robot), correspondientes al modelo cinematico inverso del
sistema de Robot-Vision, mediante el algoritmo mostrado en la figura V.10

T ke )
~ ——

g ve%. =
e —

Robot coloca objetoen
mesa de ensamble en
una posicién aleatona

[ Lecturace sensores
de articulaciones q1,G2

[ Quitar robot

coordenadas imagen
del objeto colocado en
mesa de ensamble

{ Lectura de

N —— -
~__ no
i< 401 >———/ fin )
\\\/’/ b -

Fig. V.10 Algoritmo utilizado en la generacion de los 400 puntos de prueba del modelo cinematico inverso
del sistema de Robot-Vision.

En la figura V.11, se muestra la grafica de convergencia obtenida por el perceptrén
multicapas considerando los datos generados por nuestro sistema de visién-robot,
mientras que en la figura V.12 se muestra la grifica de error (considerando una
norma-1), obtenida mediante los valores generados por las neuronas de la capa de salida
del perceptron (dados los datos de entrenamiento de entrada como la informacién
fuente del perceptron), y los datos de i de salida g dos por nuestro
sistema vision-robot.

= Tarre o 72 Bote
o

|
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T 6 @ © @ @ w =

Fig. V.11 Grafica de convergencia de la RNA utilizando datos reales Robot-Vision.
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Fig. V.12 Grafica de error en datos de entrenamiento generados por nuestro sistema de vision-robot.

V.3.2.4 Fase de Validacién (Generalizacion)

Para comprobar la capacidad de generalizacion de nuestra RNA implementada, se
seleccionaron un conjunto de 100 pares aleatorios (X', q), cuyos valores cubren la parte
del espacio de trabajo del robot asi como el espacio del sistema de VA (figura V.13).
De esta forma, en la figura V.14 se muestra el error relativo NORMA-1, proporcionado
por nuestro perceptrén multicapas (considerando como entrada estos 100 datos X'), y
los 100 datos q. En esta grafica, se puede observar que la precision obtenida por
nuestra RNA corresponde a un digito decimal en la mayoria de los casos a excepcion de
algunos puntos los cuales corresponden a configuraciones articulares cercanas al punto
home del robot.

Datos expermentales en el espacio X imagen

°
180 .
°
. o 4 °
0 ° AT o
o o
°
= EIAWy B
R 2
100 ° o °
i °© 0o o o o °
©
° ° °
° o
| = -
° o s
o

Fig. V.13 Conjunto de datos de validacion en el espacio imagen
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Fig. V.14 Grafica de error en datos de validacion.

V.3.2.5 Definicién de las ponderaciones numéricas entre neuronas

Como se mencion6 anteriormente (§ Seccion V.3.2.1), la RNA obtenida, tiene dos
neuronas en la capa de entrada, diez neuronas en la capa oculta y dos neuronas en la
capa de salida. Con base en la seccion V.3.2.2.1, donde obtuvimos un error de
aproximacion aceptable, la matriz de pesos y umbrales de la RNA que minimiza la
ecuacion V.19, quedo definida como:

[, =-00724 w,=-00635 b =00637 ]
W, =02227  w,,=00612 b, =00125
Wy, =-0.0016  w;,=0.1789 b, =-0.1075
W, =-0.0916  w,,=-0.1333 b, =0.1195
Wy, =-0.6897  wy, =0.7021 b, =-04117
W, =-0.8533  w,,=08202 b =00516
Wy, =04669  w,,=03582 b, =17.6925
We =-2.1324  w,,=36.1388 b, =3.8573
Wy, =18.7404  w,, =50.2452 b, =-40.7554

[ 01 =-36.4956  w;,, =-214598 b, =-5.0027 |

Matriz de pesos y umbrales de la capa 1y 2.
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T

[w,=03713 w,=01633]
wy, =-0.1547 w,, =-0.1362
wy, =0.8716 w,, =-0.0733
w,, =04638 w,, =00533
Wa| 51 =00906 i, =-07361 vash
We, =-0.1909  w,, =0.3652

wy, =0.1607 w,, =-0.2857
Wy, =-0.0726 w,, =-02192
Wy, =-02110  w,, =0.4966
| 5,=06188 b, =-02903 |

Matriz de pesos y umbrales de la capa 2y 3.
V.4 Ambiente de simulacion Neuronal

En esta seccion, se describe de manera general el ambiente de simulacion desarrollado,
con el proposito de modelar, algunas de las topologias de RNA mas utilizadas y en
particular, el modelo de RNA prop en la solucion del probl pl do en la
§ seccion V.3.1. En este sentido, en los siguientes parrafos se muestra dicho simulador
(Figura V.15), asi como los diferentes componentes que lo constituyen. Cabe

i que este simulador estd basado en las librerias propias de Matlab Version
52 ® [26].

Fig. V.15 Pantalla principal del simulador neuronal.
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Para utilizar el simulador neuronal, es necesario llevar a cabo el siguiente
procedimiento:

1. Seleccionar el modelo 6 topologia de RNA a utilizar. — En esta opcion, el simulador
permite seleccionar una de las ocho topologias de RNA mas utilizadas en diversas
areas cientificas y tecnolégicas [3]: lineal, Perceptron Multicapas, Base Radial,
Competitiva, SOM, LVQ, Elman 6 Hopfield .

[=] B3
Archivo  Tipo Opciones de entrenamiento

v Lineal
Perceptron Multicapas
Base radial
Competitiva
SOM

04f--n-n-

02f-------

1] 02 04

Fig. V.16 Seleccion de la Topologia de RNA a utilizar.
2. Considerando que este simulador fue disefiado para trabajar con algoritmos que
utilizan un mecanismo de aprendizaje Supervisado, en la opcion Archivo del menu
pnnmpal se procede a leer el archivo (*.mat), que contiene la informacion de datos de

, cor d a datos de i 6 verificacion. (Nota: estos
archivos se generan demm del contexto de matlab Versiéon 5.2 ® [26]).

E Modelo Opciones de entrenamiento

0.4
blieid
02
0 i
0 02 0.4 06 o8 .

Fig. V.17 Carga de datos de entrenamiento 6 simulacion.
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2. Una vez que se han cargado los datos de entrada-salida, se procede a inicializar la
matriz de pesos y umbrales (W y B), mediante el menu de opciones de
entrenamiento. En este menu existen dos opciones: Mantener pesos e Inicializar
pesos. En la opcion Mantener pesos se considera la matriz de pesos y umbrales
(W y B), definida por el usuario, mientras que en la opcion /nicializar pesos se
utliza una funcion aleatoria que inicializa la matriz de pesos y umbrales (W'y B).

0.8 fertis ; i iseasss theass

b el

1 ; H H i

0 02 04 086 08
Fig. V.18 Inicializacion de matriz W'y B.

3. Eneste punto, el usuario se encuentra listo para definir propiamente la topologia de
la RNA a disefiar: namero de capas, numero de neuronas por cada capa y tipo de
funcion de transferencia (sigmodial,logaritmica,lineal, etc.), en cada neurona.

Opciones de disefio de la red 2 e iai

Nimero de capas de neuronas 1 '] Capal m
Neuronas de la capa 1 N Capa2 IN >
N -l

Neuronas de la capa 2 N Capa3

Fig. V.19 Opciones de Disefio de la RNA

4. Considerando la utilizacion de RNA en aproxi i6n de funci , se procede a
definir el error maximo permisible de la RNA, asi como la razon de aprendizaje
(Mu Inicial), mediante el meni de Opciones de aprendizaje.

Opciones de aprendizaje
Error final 0.00001
Mu inicial 0.001

Fig. V.20 Opciones de aprendizaje.
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6. Considerando la necesidad de verificar la capacidad de aprendizaje de la RNA en
cuestion, se define el tipo de grafica que se desea analizar: normal, comparativa 6 error
asi como la fuente de datos a analizar (Entrada 1, Entrada 2 ¢ Salida).

(4 Perception Multicapas M [=] E3
Archivo Modelo  Opciones de entrenamiento
! Ry .
08 feeeneeae
o6 e
i : : !
02 ; ; f : g
0 i i i i H
0 0.2 04 06 08 1
Opciones gréficas de simulacién
Enlradal Entrada2 Salida Tipo gréfica
[ ] Nl [Nomal 7|

Fig. V.21 Tipos de Graficas de simulacion.

7. Final se procede a la RNA y validar el aprendizaje de la RNA, a través
de los controles de Entrenar y Simular, respectivamente.

Fig. V.22 Controles de Entrenamiento y simulacion.

Consid do el probl pl do en la seccion V.3.1 (cuya solucion neuronal fué
mostrada en las secc:ones §V 323y§V.324)a manera de ejemplo, en la figura V.23
se la configuracion neuronal obtenida, después de aplicar la fase de aprendizaje

y validacion de resultados, al perceptron multicapas propuesto en la solucion de dicho
problema.
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V.5 Disefio de la RNA en C++

En este apartado, se describe el modelo en UML de las clases de RNA implementadas en
C++. Cabe mencionar, que este modelo neuronal esta basado en una formalizacion de
RNA propuesta en [17], por lo que dicho modelo no es especlﬁco de mnguna topologia
por el contrario, dicho modelo tiene como objeti

RNA. Con base en lo anterior, en los siguientes pérrafos se presemzn los aspectos mﬁs
relevantes, considerados en el disefio e implementacion de las RNA en C++

V.5.1 Jerarquia de clases

Considerando que los el basicos, p en toda red 1 artificial son
los nodos (neuronas), asi como los enlaces existentes entre ellos, con base en las
ecuaciones 11.2, 11.3, I1.4 y IL5 (§ Seccion I1.3), en la siguiente figura se muestra la
jerarquia de clases propuesta para el disefio de las RNA en C++.
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CBase Node CBase Link
CAdaine Link | CBp_Link CAnfis_Link

CFeedFomard_Node

CBase_Network

Clnput Node | CBp Node CAdalne_node Chnfis_node

CAdaline_Network | CAvfis_ Network

CBP Network
CBaas_Node

Fig. V.24 Jerarquia de clases propuesta en UML.
V.5.1.1 Clase Base Cbase_Node

La clase base Cbase_Node, es una entidad at que rep alos el mas
importantes de toda RNA: los nodos (neuronas). Por definicion (§Seccion V.I), los
nodos en las RNA tienen la funcion de recibir informacion de otros nodos ¢ del
exterior, procesar dicha informacion y, posteriormente, producir un valor de salida. Con
base en lo anterior, la clase base propuesta Cbase_Node, cumple el objetivo de recibir y
distribuir informacién, mientras que las clases heredadas cumplen el propésito de
procesar informacion.

En este sentido, considerando que en una RNA, cada nodo cumple una funcién
determinada, en este modelo se proponen las siguientes clases que heredan los métodos
y propiedades basicas de Cbase_Node:

e Cinput_Node .- La clase Cinput_Node representa a cada neurona, presente en la
capa de entrada de toda RNA. (Un caso particular de esta clase es el Bias de cada

el cual se Tepr d di una que proporciona

un valor de entrada unitario y que en este modelo, esta definido por la clase
Cbias_Node).

e CFeedforward Node.- Esta clase representa la clase padre de todas las clases de
neuronas que pertenecen a una red de tipo feedforward (conexiones hacia adelante).
Algunos posibles nodos pertenecientes a la categoria de red de tipo feedforward son:
CBp_node, CAdaline_node, CAnfis_node, entre otros.

e Cbase_Network.- Cbase_Network es una abstraccion de un sistema que transforma
un valor de entrada en un valor de salida, de manera similar a una neurona; es decir,
una RNA, sin importar el tipo de topologia, cumple el mismo objetivo que una
neurona (ademas de extender las capacidades de esta).
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Propiedades y Métodos de la clase CBase_Node

Debido a que existen conexiones entre los diversos nodos que conforman a una RNA, la
clase Cbase_Node i 2 listas dobl ligadas (Llist in_Links y Llist
out_Links), cuya funcion es mantener una referencia de los enlaces (CBase_Link), que
se encuentran conectados a la entrada del nodo en cuestion asi como una referencia a
los enlaces que se encuentran conectados con la salida de dicho nodo (las funciones
In_Links y Out_Links cumplen el objetivo de obtener las direcciones de inicio de las
listas in_Links y out_Links, respectivamente). En este sentido, existe una funcion
Connect y Create_Link_To, cuyo objetivo es conectar dos nodos a través de un enlace
del tipo CBase_Link. Por otro lado, la funcién Setr Value() cumple el objetivo de
inicializar (mediante un valor numérico), al nodo en cuestion, mientras que la funcién
Get _Value() obtiene el valor de salida de dicho nodo. (Las funciones Ger ID y
Get_Name tunicamente cumplen una funcion descriptiva mientras que el constructor
CBase_Node y el destructor ~CBase_Node inicializan y destruyen a las listas in_Links y
out_Links).

Propiedades y Métodos de la clase CFeedforward_Node

Transfer_Function()

Esta funcién es una funcion virtual debido a que en las clases heredades de esta clase,
se encuentra implementado el tipo de funcién de transferencia que realiza cada nodo
particular (CBp_node, CAdaline_node, CAnfis_node, entre otros).

Cfeedforward_Node()
Esta funcion es el constructor de esta clase y unicamente tiene el objetivo de inicializar
mediante un valor numérico a este nodo.

Propiedades y Métodos de la clase CBase_Network

Create_Network()

La funcion virtual Create_Network() proporciona una estructura general de
implementacion de cada tipo particular de RNA, por lo que en cada clase heredada de
CBase_Network, se especifica la topologia propia de la RNA en cuestion.

Load_Inputs()
Esta funcién cumple el objetivo de recuperar las matrices W y B.

Num_Nodes
Esta variable contiene el niimero total de nodos que conforman a la RNA en cuestion.

**node

node es un doble apuntador a un arreglo bidimensional de apuntadores a variables del
tipo CBase_Node.

V-24



Capitulo V Sistema de Control Visuomotor basado en Redes Neuronales Artificiales.

Num_links
Num_links es una variable que contiene el niimero total de enlaces (links), en la RNA
**link

link es un doble apuntador a un arreglo bidimensional de apuntadores a variables del
tipo CBase_Link.

En las figuras V.25 y V.26, se el j de propiedad étodos que
contemplan las clases anteriormente expuestas (la codifi cacmn completa de estas clases

en C++, se encuentra en el Apéndice B).

CBase_Node
Roid _ int
Somore=donte CBase_Network
in_links : LList i
7 Bonum_nodes - int
Cinput_Nods Soout_links  LList sl
¢ Yonods ~CBase_Node
N !
“Clnput_Node() CBase_Node) ol e Sofink - CBase_link
“Gol_Name S U0 i
<Ot Links0 FCreate_Network()
<Get Value) ¥Load_Inputs()
CBias_Node “GetiDY CFeedoward_Node CBase_Network()
= <o
<Create_Link_To) %°F§9~N°“°m0
<CBias_Node() - Cinput_Node() “Connect() F-Transfer_Function( et_Name()
“Set_Vlue) <Sel_Value( “.CFeediorward_Node(
“Gef_valus) <Get_Name) “Get_Name()
<Gel_name()

Fig. V.25 Prototipos de las clases Cbase_Node,Cinput_Node,Cbias_Node y Cbase_Network.

CAdaline_Network

§“CAdaline_Network()
§“CAdaline_Network(

CBase_Nstwork
Ronum_nodes - int
Bonum_links - int

ode - ~"CBase_Node
Rolink : ~CBase_Link

M::’://::::S F-Create_Network()
F-Save() ¥“Load_Inputs()
FLoad( “CBase_Network()
FRun( <~CBase_Network(
2 “Get_Name()
F2Get_Name0 “Save_Nodes_Links(

“Load_Nodes_Links(

CBp_Network

&num_layers : int
& node_cnt - * int
&first_middle_node - int
& first_output_node * int

“Create_Network()
“CBp_Network()
<Get_value()
TSave

“Load()

SRunQ
<Get_Name()

Fig. V.26 Prototipos de las clases Cadaline_Network y CBp_Network (red Backpropagation)
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V.5.1.2 Clase Base Cbase_Link

La clase Cbase_Link tiene como objetivo mantener una relacion de las conexiones
existentes entre los diversos nodos que conforman a una RNA. Al respecto, esta clase
comlene dos apuntadores a Cbase Node: in_node y out node, asi como también

il a las das en la clase CBase_Node como Ger Value(),
Set Value(), In_Node(), Set In Node(), Out Node(), Set Out Node(), Weighted() y
Get_Name(), cuyo proposito es leer informacion de los nodos asi como realizar
operaciones con este valor y la ponderacion de la conexion. En los siguientes parrafos,
se describe la utilidad de cada uno de estos elementos que conforman a la clase
CBase_Link.

Propiedades y Métodos de la clase CBase_Link

in_node
Esta variable es un apuntador al nodo de entrada.

out_node
Esta variable es un apuntador al nodo de salida.

Get_Value()
Esta funcién obtiene el valor de la conexion en cuestion.

Set_Value()
Esta funcion define un valor para una conexion dada.

In_Node()
La funcion de In_Node(), es obtener el valor del nodo de entrada.

Set_In_Node()
Esta funcion cumple el objetivo de definir un valor en el nodo de entrada.

Out_Node()
Out _Node() obtiene el valor del nodo de salida.

Set_Out_Node()
Esta funcién es equivalente Set_In_Node() con la diferencia de que en esta, se define un
valor en el nodo de salida.

Weighted()
El objetivo de esta funcion es realizar el producto entre el valor del nodo de entrada al
objeto CBase_Link y el valor del mismo.
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En la figura V.27 se los p ipos de las funci de esta clase asi como de

las clases derivadas de ésta. (El codigo completo de esta clase en C++, se encuentra en
el Apéndice B).

Fig. V.27 Prototipos de las clases Cbase_Link, Cadaline_Link y CBp_Link.

A manera de ejemplo, en la figura V.28 se muestra el disefio de un Perceptron
Multicapas basado en los objetos propuestos en la seccion anterior, cuya topologia esta
definida por dos neuronas en la capa de entrada, dos neuronas en la capa oculta y dos
neuronas en la capa de salida. (En el apéndice B se muestra el codigo en C++, utilizado
enla ion de la topologia de RNA obtenida en la seccion §V.3.2.1).

Fig. V.28 Impl: ion de un 7 on Multic
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V.6 Comparacion Enfoque Neuronal-Enfoque Analitico

Para validar los resultados obtenidos por nuestra RNA en la solucién del problema
planteado en V.3.1, se llevd a cabo una comparacion entre el enfoque Neuronal propuesto
en este trabajo y el enfoque analitico desarrollado en [7]. Las graficas de la figura V.29
y V.30 muestran el error relativo NORMA-1 obtenido tanto en el enfoque analitico
como en el enfoque neuronal por cada variable articular del robot g/ y g2, considerando
36 de los 100 puntos que se utilizaron para la validacion del comportamiento de la RNA.

V.29 - Solucion con RNA V.29b.- Solucién Analitica
Fig. V.29 Error de posicionamiento de g/

V.30a - solucién con RNA V.30b.- Soluci6n analitica
Fig. V.30 Error de posicionamiento de ¢2.
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V.7 Conclusiones preliminares

En este capitulo se abordé el tema de las Redes Neuronales Artificiales (RNA) asi como
su integracién dentro de nuestro Esquema de Control Visuomotor. En primera instancia
se describieron las caracteristicas generales de las RNA: ecuacion bésica, topologia,
conectividad, funciones de transferencia y algoritmos de aprendizaje. Posteriormente se
presentd la conexién existente entre las RNA y la teoria de aproximacion de funciones.
En este apartado, se hizo mencién de algunos teoremas (Teorema de Cybenko y
Teorema de Stone-Weirstrass) que formalizan la capacidad de aproximacion de las RNA
y en este sentido, se propuso un aproximador neuronal ( perceptrén multicapas,
§ Seccién V.3.2), para la solucién del problema Cinematico Inverso de un Sistema de
Visién-Robot asi como también, una metodologia de disefio de RNA.

En resumen, de lo escrito en los parrafos que comprenden este capitulo se derivan las
i - N
P

e La capacidad de aproximacion de la RNA fue mayor que en el enfoque analitico,
debido principalmente a que en la RNA no se requirié de ninguna estimacion de
ningin parametro, mientras que, por el contrario, en el enfoque analitico fue
necesaria la estimacion de algunos pammetros que no pueden medirse directamente
y los cuales influyeron en la de dos en las graficas de
la figura V.29 y V.30.

o La RNA evito los problemas de singularidades que se presentan muy a menudo en
los problemas cinematicos inversos de los robots, asi como en el proceso de

calibracion de camara del sistema de VA. (Cabe i que estos p se
encuentran dentro del modelo analitico propuesto en [7] ).

e La RNA ofrecié un menor costo p ional que el enfoq itico, por lo que
resulta factible utilizar la RNA en /inea con el robot y el sistema de VA.

o El desarrollo de una plataforma de simulacién neuronal basada en matlab ® [26],
permite reducir el tiempo de experimentacion mediante una simple reconfiguracion
de parametros propios de una RNA.

o El modelo de clases en UML propuesto en este trabajo de tesis cumple el objetivo

de genemhzar el disefio e implantacion (onentado a objetos), a cualquier topologia

Ademas, la impl i6n de este modelo en un lenguaje como

C++, permite la reutilizacién de codigo asi como una facil generacién (utilizando la

clase base propuesta en este trabajo), de nuevas topologias neuronales mediante el
uso de primitivas propias del lenguaje C++.




Capitulo VL.
Conclusiones y Perspectivas

V1.1 Conclusiones

En la actualidad se ha generalizado el uso de las redes neuronales artificiales
(RNA) en diferentes tareas de clasificacion, modelado de slstemas etc., [3], y se ha
establecido como un método emergente-alternativo de p e interp i6
de informacion, debido a las caracteristicas intrinsecas que presentan: adaptabilidad,
paralelismo, comportamiento no lineal, facilidad de implantacion y sobre todo,
capacidad de generalizacion.

En este trabajo, se mostraron las ventajas que ofrecen las RNA en comparacion con un
método analitico propuesto en [7], en la solucion de la cinematica inversa de un sistema
de Robot-Vision. Como se observo en €l capitulo V, la RNA utilizada, evito la
estimacién de los parametros necesarios en la cahbracmn de camara asi como los

problemas de singularidades, ambos, presentes en la solucié litica de la
inversa del robot. Todo lo anterior debido a que la RNA utilizada inicamente necesité de
datos de entrada-salida (correspondi denadas pixels y denad:

articulares respectivamente), como datos para el aprendizaje del problema inverso
mencionado, ademas de considerar otros pardmetros importantes como: razoén de
aprendizaje, maximo error permitido, etc.



Capitulo VI Conclusiones y Perspectivas

En este sentido, la aportacion principal del presente trabajo es la identificacion del
sistema Cinematico Inverso Robot-Vision, a través de la optimizacion de una funcién
de error (error cuadratico medio), mediante el uso del Algoritmo de Levenberg-
Marquardt [28], aplicado en el aprendizaje de la RNA, cuyo objetivo fue, definir la
matriz de pesos W y umbrales B, tales que, minimizaran el valor de dicha funcién
cuadratica. Mencién especial tiene la forma en como se generaron los datos de
entrenamiento y los datos de validacion cuya informacion resulté de suma importancia
en la definicion final de la topologia del perceplmn multicapas.

Por otro lado, es de el bi de simulacié 1

desarrollado asi como el modelo de clases en UML propuesto, cuyas aportaciones
principales son:

1

* Reducir los tiempos de p ion de algunas topologias de RNA.
o Permitir la reutilizacion de codigo asi como una facil generacmn (utilizando la clase
base propuesta en este trabajo), de nuevas logi di el uso de

primitivas propias del | je C++, respecti

Es importante destacar que el caracter de este trabajo es eminentemente practico y que
se apoya en algunos aspectos tedricos de control inteligente, reportados en otros
trabajos [29][16]. En este sentido, el sistema de control interno del robot fue
transparente en este trabajo, por lo que no se necesité del conocimiento del
funcionamiento interno del mismo.

1 A,

En los principales logros en este trabajo son:

e La utilizacion del robot en tareas de mampulacnén y ensamble de objetos sin

necesidad de conocer a priori sus posi usando las cap que nos
ofrecen las RNA.

o Posibilidad de emplear informacion exteroceptiva (Vision Artificial), en labores de
ensamble de piezas.

® La identificacion de un sistema inverso mediante RNA.

® Solucién al problema cinematico inverso de un sistema de Robot-Visién, sin
necesidad de conocer las complejidades intrinsecas en el esquema de control interno
del Robot.

e El desarrollo de una plataforma de simulacién neuronal basada en matlab ® [26],
que permite reducir el tiempo de experimentacion mediante una simple
reconfiguracion de parametros propios de una RNA.

« Propuesta de un modelo de clases en UML que cumple el objetivo de generalizar el

disefio e implantacion (orientado a objetos), de cualquier topologia neuronal
existente.
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VI.2 Perspectivas

Como se menciond en el apartado anterior, las areas de aplicaciéon e
investigacion de las RNA son muy diversas y se encuentran en un estado incipiente. En
este sentido, existe un gran interés en la comunidad cientifica por un desarrollo de un

marco de

darizacion y formali de las mismas, que permita, entre otras cosas:

Definir a priori, el nimero de capas ocultas asi como el numero de neuronas
por cada capa oculta, en si donde se al
entradas y multiples salidas.

q P

Definir el conjunto exacto de datos de entrenamiento y validacion tales que
produzcan un valor 6ptimo de aprendizaje.

Desarrollar  nuevos algoritmos de aprendizaje  (supervisados, no
supervisados, etc.), con la finalidad de reducir tiempos de convergencia.

Descubrir factores intrinsecos de las RNA que ayuden a mejorar el
desempeiio de las mismas.

Medir, mediante técnicas formales, la capacidad de generalizacion y
aprendizaje de las RNA.

En el 4rea de Control asi como en el area de Robética, es importante validar
la estabilidad de las RNA dentro de un sistema completo de control.

Analizar los resultados que ofrecen las RNA en combinacion con otras
tecnologias emergentes como la logica borrosa, algoritmos genéticos, entre
otras.

Y en particular, posibles tareas a desarrollar relacionadas con este trabajo de tesis

serian:

Utilizar un mecanismo de aprendizaje no supervisado (e.g. Mapas de
Kohonen), en la identificacion de la Cinematica Inversa del sistema de
Robot-Vision considerado.

Modificar el esquema de integracion Vision-Robot tipo Fixed Eye por un
esquema eye in hand.

Integrar las RNA dentro del sistema de control del Robot Unimate.
Generar el conjunto exacto de datos de entrenamiento y validacion.

Considerar un sistema de ensamble de objetos virtual, utilizando Internet (en
curso).



Apéndice A
Codigo del sistema de VA en C

A.1 Cédigo del Sistema de Vision Artificial en C

En el presente Apéndice, se describe la implantacion en lenguaje C, de los
algoritmos utilizados en las etapas méas importantes de un sistema de Vision Artificial,
descritas en el capitulo IV del presente trabajo. En este sentido, en los siguientes
apartados se muestra la codificacion de las etapas:

o Filtraje de ruido.
e Segmentacion.
e Descripcion.

e Reconocimiento.



A.2 Algoritmo del Filtraje de ruido (Proceso de Erosién)

// Erosion (Image *IMAGE, int MASK([][], Image *FILTER)

// En este programa consideramos que la imagen es binaria (fondo color negro y objetos
/I color blanco), y ademas se encuentra almacenada en un objeto del tipo Image, cuyas
// dimensiones son Rows x Cols.

/I Por otro lado MASK es un arreglo bidi ional que rep al el

/I estructurante y FILTER es la imagen obtenida después de haber aplicado el filtraje.

Erosion (Image *IMAGE, int MASK{[][], Image *FILTER)

{
int X,Y,LJ,smin;

for (Y=N/2; Y<IMAGE->Rows-N/2;Y++)

{
for (X=N/2; X<IMAGE->Cols-N/2;X++)

{
smin=255;
for(J=-N/2;J<=N/2;J++)
{
for(I=-N/2;1<=N/2;I++)
if (MASK([I+N/2][ J+N/2]==1)
if (* (IMAGE->Data+X+I+(long)(Y+J)*IMAGE->Cols)<smin)
{
smin=*(IMAGE->Data+X+I+(long)(Y+J)*IMAGE->Cols)
}
}
}
}
*(FILTER->Data+X+(long) Y ¥IMAGE->Cols)=smin;
FILTER->Rows= IMAGE ->Rows;
FILTER->Cols= IMAGE ->Cols;
}



A.3 Segmentaci6n (Proceso de umbralizacion)

// Threshold (Image *IMAGE, Image *IMAGE]I, int THRES)

/I En este programa consideramos que la imagen IMAGE es multinivel (diferentes
// niveles de gris), y el resultado del proceso de Segmentacion se almacena en IMAGE1
// THRES es el valor de umbral.

Threshold (Image *IMAGE, Image *IMAGE], int THRES)

{
int X,Y,G0,GB;

G0=255;
GB=0;

for (Y=0; Y<IMAGE->Rows;Y++)
for (X=0; X<IMAGE->Cols;Y++)
if (* (IMAGE->Data+X+(long) Y *IMAGE->Cols)> THRES)
*(IMAGE1->Data+X+(long) Y *IMAGE->Cols)=G0);

else
*(IMAGE1->Data+X+(long) Y *IMAGE->Cols)=GB);
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A4 Descripcion

// region_8 (Image *x, int value, int *error_code)

// En esta funcién consideramos que la imagen IMAGE ya se encuentra binarizada.
/I El objetivo del proceso de Descripcion es localizar una region de fondo y marcarla
// con un valor que representa a la conectividad 8-conexo

void region_8 (Image *x, int value, int *error_code)
{
int ,j,ii,jj;

*error_code = 0;
-1

for (i=0; i<x->info->nr; i++)

{
for (j=0; j<x->info->nc; j++)
if (x->datal[i][j] = 0)
{

ii=i; j=j;
break;

}
if (ii >=0) break;
)
if (il < 0)
£

*error_code = NO_REGION;
return;

mark8 (x, value, iijj);

}

A4
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// mark8 (struct image *x, int value, int iseed, int jseed)
/I En estas funcion se comienza a marcar una region 8-conexa en el punto iseed, jseed

void mark8 (struct image *x, int value, int iseed, int jseed)

{

int i,j,n,m, again;

if (x->data[iseed][jseed] != 0)
return;
x->data[iseed][jseed] = value;
do
{
again=0;
for (i=0; i<x->info->nr; i++)
for (j=0; j<x->info->nc; j++)
if (x->data[i][j] = value)
for (n=i-1; n<=i+1; n++)
for (m=j-1; m<=j+1; m++)
{
if (range(x, n, m) = 0) continue;
if (x->data[n][m] = 0)

x->data[n][m] = value;
again= 1;
)
}
for (i=x->info->nr-1; i>=0; i--)
for (j=x->info->nc-1; j>=0; j--)
if (x->data[i][j] = value)
for (n=i-1; n<=i+1; n++)
for (m=j-1, m<=j+1; m++)
{
if (range(x, n, m) = 0) continue;
if (x->data[n][m] = 0)

x->data[n][m] = value;
again=1;

}

} while (again);

A-S



Apendice A. Sistema de Vision Artificial en C

A.5 Reconocimiento

// Mom_cent (char 1)

/I Esta funcién tiene como objetivo encontrar los atributos propios de cada objeto
/I presente en la imagen. Estos atributos corresponden a los momentos invariantes de
/I Hu (momentos centralizados), el factor de compactacion, etc.

/I Todos estos atributos tienen la pamculandad de que son invariantes a
/I transformaciones lineales como la i6 y 1

void Mom_cent(int i)

mx =ml0/m00;

my =m01/mo00;

mc20 = LARGO*m20 - mx * m10*LARGO;

mc02 = ANCHO*m02 - my * m01*ANCHO;

mc11 = ANCHO*m11 - my * m10*ANCHO;

men20 = mc20 / (m00*m00*LARGO*LARGO);,

mcn02 = mc02 / (m00*mO00*LARGO*LARGO);

menll =mcll/(m00*m00*LARGO*LARGO);

fil = (men20 + men02);

fi2 = log10((men20 - men02)*(men20-men02)+4*menl1*menl1);
alfa = -(0.5*atan2(2*mc11,mc20-mc02)*180.0/3.1416);
fcomp = per[i]*per[i}/(m00*(LARGO));

// momento(char *p, char *pi, char num)
// funcion auxiliar en el calculo de los momentos normalizados

void momento(char *p, char *pi, char num)

char *pm,ii,flag=0;
register char inicio =0, ia = 0;
char busqueda(char *, char *, char, char);
char *p_nuevo(char *, char);
pm=p;
do
{
y = (unsigned)(pm - pi) / 200; /* Coordenadas del punto anterior. */
x = (unsigned)(pm - pi) % 200;
inicio += 5;
inicio = (inicio >= 8) ? inicio - 8 : inicio;
inicio = busqueda(pm, pi, inicio, num);
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pm = p_nuevo(pm, inicio);
if(flag=0)
{
flag=1;
ii=ia =inicio;
y = (unsigned)(pm - pi) / 200; /* Coordenadas del punto anterior. */
x = (unsigned)(pm - pi) % 200;
inicio +=5;
inicio = (inicio >= 8) ? inicio - 8 : inicio;
inicio = busqueda(pm,pi,inicio,num);
pm = p_nuevo(pm, inicio);
}
*pm = num;
switch (inicio)
{
case 0:
if(la>=4&&ia<=7)

m00 = x;

mOl -= (x*y),

m10 = ((x-1)*x/2);
mo2 = (x*y*y);

m03 -= (x*y*y*y);

mll = ((x-1)*x*y)/2;
ml2 = ((x-1)*x*y*y)/2;

}
if(ia>=4& &ia<=5)
{
m20 += (x*x);
m21 += (x*x*y);
m30 += (X*x*x);
}
else
if(ia>=08& &ia<=1[ia>=6&&ia<=T)
{
m20 -= (y*x*x);
m21 = ((y-1)*y*x*x/2);
m30 -= (y*x*x*x);

3
per[num] += LARGO;
break;
case 1:
if(ia>=0&&ia<=3)
¢

: m00 += (x+1);
mo1 += ((x+1)*y);
ml0 += (x*(x+1)/2);
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mO2 += ((x+1)*y*y);
mO3 += ((x+1)*y*y*y);
mll += ((x+1)*x*y/2);
m12 += ((x+1)*x*y*y/2),
}
else
if(ia>=5&&ia<=7)
{
m00 +=1;
mo01 +=
ml0 +=x;
mo02 += (y*y),
m03 += (y*y*y);
mll+=(x*y),
ml2 += (x*y*y);
}
if(ia==5)
{
m20 += (x*x);
m21 += (y*x*x);
m30 += (x*x*x);

}
else
if(ia>=0& &ia<=1[ia>=6&&ia<=7)
{
m20 = (y*x*x);

m21 = ((y-1)*y*x*x/2);
m30 = (y*x*x*x);

}
per[num] += DIAG;
break;
case 2:
if(ia>=0&&ia<=3)
{
m00 += (x+1);
mo1 += ((x+1)*y);
m10 += (x*(x+1)12);
mO02 +=((x+1)*y*y);
mO3 += ((x+1)*y*y*y);
mll +=((x+1)*x*y/2);
ml2 += ((x+1)*x*y*y/2);
}
else
if(ia>=6& &ia<=7)

mo00 +=1;
mol +=y;
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ml0 +=x;

m02 += (y*y);
m03 += (y*y*y);
mll += (x*y);
ml2 += (x*y*y);

}
if(ia>=0& &ia<=1|ia>=6& &ia<=7)
{

m20 = (y*x*x);
m21 = ((y-1)*y*x*x/2);
m30 -= (y*x*x*x);
}
per[num] += ANCHO;,
break;
case 3:
if(la>=0& &ia<=3)
{

m00 += (x+1);
mO1 += ((x+1)*y),
ml10 += (x*(x+1)/2);
mO2 += ((x+1)*y*y);
mO3 += ((x+1)*y*y*y);
mll += ((x+1)*x*y/2);
ml2 += ((x+1)*x*y*y/2),

)

else

if(ia==7)

{
m00 +=1;
mol +=y;
ml0 +=x;
mO2 += (y*y);
mO3 += (y*y*y);
mll +=(x*y),
ml2 += (x*y*y);

}
if(ia>=2&&ia<=5)
{
m20 += ((y+1)*x*x);
m21 += ((y+ 1)y u2);
m30 += ((y+1)*x*x*x);
}
break;
1

s
while(pm != p);
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if(ii=0)
{
mO00 = x;
mo01 = x*y;
ml0 = (x-1)*x/2;
m02 = x*y*y;
mo03 = x*y*y*y;
mll = (x-1)*x*y/2;
ml2 = (x-1)*x*y*y/2;
if(inicio>=6&&inicio<=7)
!
t
m20 = y*x*x;
m21 = (y-1)*y*x*x/2;
m30 = y*x*x*x;
1

J
else
!
m20 += x*x;
m21 += x*x*y;
m30 —= x*x*x;

¥
per[num] ~= LARGO;

ml2 += x*y*y,
if{inicio>=6&&inicio<=7)

m20 = y*x*x;

m2] = (y-1)*y*x*x/2;
m30 = y*x*x*x;

J

else
{

m20 ~= x*x;

m21 += x*x*y:

m30 += x*x*x;

i
per{num] += DIAG;
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Codigo de la RNA en C++

B.1 Descripcion general

En este Apéndice, se presenta el codigo de las clases de RNA implementadas en
C++ asi como la implantacion de éstas dentro de SERNA. Cabe mencionar, que este
modelo neuronal esta basado en una formalizacion de RNA propuesta en [17], por lo que
dicho modelo no es especifico de ninguna topologia; por el contrario, dicho modelo
tiene como objetivo, modelar cualquier topologia de RNA.
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Con base en lo anterior, en los sigui apartados se p el codigo fuente de las
clases CBase_node, CBase_Link, CBase los asp mas rel 4 iderados en
el disefio e implementacion de las RNA en C++.
B.2 CBase_node
/7
class CBase_Node // Clase Base CBase Node
private:
static int ticket;
protected:
int id; // 1d
double value; // Valor almacenado por este nodo
(neurona)
LList in_links; // Lista de valores de entrada al nodo
en cuestién
LList out_links; // // Lista de valores de salida al
nodo en cuestién
public:
CBase_Node ( void ); // Constructor
~CBase_Node( void ); // Destructor
LList *In_Links( void );
LList *Out_Links( void );
virtual void Run( int mode=0 );
virtual void Load( ifstream &infile );
virtual void Save( ofstream &outfile);
inline virtual double Get_Value( int id=NODE_VALUE ) ;
inline virtual void Set_Value( double new_val, int
1d=NODE_VALUE ) ;
inline virtual void Set Error( double new_val, int
id=NODE_ERROR ) ;
inline int Get_ID( void );
inline virtual char *Get_Name( void );
void Create_Link To( CBase_Node &to_node, CBase_Link *link
)i
virtual void Print( ofstream &out );
friend void Connect( CBase_Node &from node, CBase_Node
&to_node,
CBase_Link *link );
friend int Disconnect( CBase Node *from node, CBase Node
*to_node) ;
b
/7
CBase_Node: :CBase_Node ( ) // Constructor
{
id=++ticket;
value=0.0;
/1
CBase_Node::~CBase_Node( void ) {}; // Destructor
//=

LList *CBase_Node::In_Links( void ) { return &in_links; };
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LList *CBase_Node::0ut_Links( void ) { return &out_links; };
1/

void CBase_Node::Run( int mode ) {};
/7

void CBase_Node::Load( ifstream &infile )

infile >> id;
infile >> value;

void CBase_Node::Save( ofstream &outfile)

outfile << setw(4) << id << endl;
outfile << " " << setprecision(18) << value;
outfile << endl;

/7

double CBase Node::Get_Value( int id ) { return value; };

/7

void CBase_Node::Set_Value( double new_val ) { value=new_val; };
1/

int CBase_Node::Get_ID( void ) ( return id; };

1/

char *CBase_Node::Get_Name( void )

{

static char name[]="CBASE_NODE";
return name;

Yi

void CBase_Node::Create_Link_To( CBase_Node &to_node, CBase_Link *link

{

out_links.Add_To_Tail(link);
to_node.In_Links()->Add To_Tail(link);
link->Set_In_Node (this, id);

link->Set_Out_Node (&to_node, to_node.Get ID());
b

void Connect( CBase Node &from node, CBase Node &to_node, CBase_Link
*link )

from_node.Create_Link_To(to_node, link);
b
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void Connect( CBase_Node &from node, CBase_Node &to_node, CBase_Link
&link )

from_node.Create_Link_To (to_node, &1ink) ;
bi

void Connect( CBase_Node *from_node, CBase_Node *to_node, CBase_Link
*link )

from_node->Create_Link_To (*to_node, link) ;

int Disconnect( CBase_Node *from_node, CBase_Node *to_node ) //
Remove link

LList *out_links=from_node->Out_Links();

int flag=0;
out_links->Reset_To_Head();
for (int i=0; i<out_links->Count(); i++) // for each output link
{
if (out_links->Curr()->Out_Node()==to_node
flag=1;
break;

}
out_links->Next () ;
}

if (flag==1) // link exists, delete it from both nodes
{

out_links->Curr ()->Out_Node()->In_Links()->Del (out_links->Curr());
out_links->Del_Node () ;
return 1;
}
else
return 0; // link not found

/7

int CBase_Node::ticket=-1; // This static variable is shared by all
- // links derived from the base link class.

Its

// purpose is to give each link created
from

// the CBase_Link class a unique
identification

// number.
11==
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B.3 CBase_Link

// Clase CCBase_Link
/7

class CBase_Link // Clase Base CBase_Link
private:

static int ticket;

protected:

int id; // ID de la conexién

double value; // Valor de la conexién

Base_Node *in_node; // Nodo de entrada a la conexién

Base_Node *out_node; // Nodo de salida de la conexién
public:

CBase_Link(void) ; // Constructor

~CBase_Link( void ); // Destructor de CBase_Link

virtual void Save( ofstream &outfile );
virtual void Load( ifstream &infile );
inline virtual double Get Value( void );
inline virtual void Set_Value( double new_val);
inline virtual void Set_In_Node( Base_Node *node, int id ):
inline virtual void Set_Out_Node( Base Node *node, int id );
inline virtual Base_Node *In_Node( void );
inline virtual Base_Node *Out_Node( void );
inline virtual char *Get_Name( void );
inline int Get_ID( void );
inline virtual double In_Value(void );
inline virtual double Out_Value( void );
inline virtual double Weighted In Value(void );
inline virtual double Weighted_Out_Value( void );
)
CBase_Link::Get_Set_Size( void )

return value_size;

}

7/
CBase_Link::CBase_Link( int size ) // Constructor

id=++ticket;

value_size=size;

if (value_size<=0) value=NULL;

else value=new double[value_size];

for (int i=0; i<value_size; i++) // initialize value set to
zero

value=0.0;

in_node=out_node=NULL;
)i
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CBase_Link::~CBase_Link( void ) (}; // Destructor for Base
Links

void CBase_Link::Save( ofstream &outfile )

outfile << id << endl;
outfile << value_size; // Store value set
if (value) delete []value;
value=new double(value_size];
for (int i=0; i<value_size; i++)

outfile << " " << setprecision(18) << value[i];
outfile << endl;

void CBase_Link::Load( ifstream &infile )
{
infile >> id;
infile >> value_size;
if (value) delete []value;
value=new double(value_size]; // Load value set
for (int i=0; i<value_size; it+)
infile >> value[i];

double CBase_Link::Get Value( int id ) { return value(id]; };
/7
void CBase_Link::Set_Value( double new_val, int id) {
value[id]=new_val; };

144
void CBase_Link::Set_In_Node( Base_Node *node, int id ) {
in_node=node; };

1/

7/

Base_Node *CBase_Link::In_Node( void ) { return in node; };
/7

Base_Node *CBase_Link::Out_Node( void ) { return out node; };
/7

char *CBase_Link::Get_Name( void )

{
static char name[]="CBASE_LINK";
return name;
}i
int CBase_Link::Get_ID( void ) { return id; };
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icket=-1; // This static variable is shared by all
// links derived from the base link class.

int CBase_Link::

Its

// purpose is to give each link created
from

// the CBase_Link class a unique
identification

// number.

V&4

B.4 Lista doblemente ligada (Llist)

// Implantacién de la lista doblemente ligada
/

class LList
private:
struct NODE
{

NODE *next, *prev;
CBase_Link *element;
bi

NODE *head, *tail, *curr;
int count;

public:
LList( void );
~LList( void );
int Add_To_Tail( CBase_Link *element );
int Add_Node( CBase_Link *element );
int Del_Node( void.);
int Del( CBase_Link *element );
int Find( CBase_Link *element );
inline void Clear( void );
inline int Count( void );
inline void Reset_To_Head( void );
inline void Reset_To_Tail( void );
inline CBase_Link *Curr( void );
inline void Next( void );
inline void Prev( void );
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