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APLICACIONES DE LAS REDES NEURONALES EN ROBOTICA

Carme Torras
CSIC-Universidad Politécnica de Cataluiia

1. INTRODUCCION

La programacion de robots suele realizarse en términos de coordenadas
cartesianas del espacio de trabajo para comodidad del usuario, recayendo en el
controlador la tarea de traducir dicha especificacion a variables articulares o motoras,
que son las que gobiernan los movimientos del robot. Algunos lenguajes de
programacion avanzados contemplan incluso la posibilidad de especificar ciertos
movimientos del robot en términos de variables sensoriales (por ejemplo, moverse
en una determinada direccién hasta que la lectura del sensor de fuerza supere un
determinado valor). Por consiguiente, el control de robots depende criticamente de
la disponibilidad de funciones que permitan pasar del espacio fisico (o del espacio
sensorial) al espacio de variables articulares o motoras.

Una funcién bisica de este tipo es pues la que relaciona las coordenadas
cartesianas del espacio de trabajo con las coordenadas articulares de un robot
manipulador. Esta funcion se denomina cinemdtica inversa, porque la funcién na-
tural (directa) es la que a cada vector de valores de las variables articulares le hace
corresponder la posicion y orientacion del elemento terminal (garra, herramienta)
del robot en la configuracion definida por dicho vector. Otra funcién relaciona la
trayectoria del elemento terminal con las fuerzas y pares ejercidos en las distintas
articulaciones. Esta funcion se denomina dindmica inversa por la misma razén
anterior. El denominado mapa sensoriomotor, que relaciona patrones sensoriales
con las pertinentes ¢rdenes motoras, es una funcion genérica de este tipo que
engloba varios casos particulares, como los requeridos en el servocontrol visual,
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las operaciones de insercién y la evitacién de obstdculos por parte de robots
moviles.

El problema es que estas funciones suelen ser altamente no lineales y resulta
dificil, cuando no imposible, derivarlas analiticamente. Ademds, debido a cambios
en el entorno y al desgaste del propio robot, estas funciones pueden ser variantes
en el tiempo y entonces es deseable que la estructura de control se adapte a las
variaciones.

No hace falta decir que muy pocas de estas funciones quedan caracterizadas
por su relacion de entrada-salida, dependiendo la mayorfa de variables de estado (o
de algunos valores previos de las entradas) como sucede habitualmente en los
sistemas dindmicos.

Desde un punto de vista computacional, las redes neuronales no son mas que
procedimientos generales para el aprendizaje de funciones no lineales. En este
sentido, ofrecen una buena respuesta a la necesidad expresada anteriormente de
esquemas adaptativos para codificar este tipo de funciones. Ademds, la dependencia
de las variables de estado puede representarse de forma natural utilizando bien redes
recurrentes, bien redes con conectividad hacia adelante provistas de retardos en las
entradas.

Este capitulo estd estructurado del siguiente modo. En el apartado 2 se
mencionan las reglas de aprendizaje neuronal que han sido utilizadas en el ambito
de la Robdtica, clasificindolas segin el nivel de supervision que requieren durante
el entrenamiento. El apartado 3 estd dedicado a la exposicion de los esquemas que
se han planteado para el control neuronal. Los tres apartados siguientes describen
modelos de redes neuronales utilizados para el aprendizaje de las tres funciones
basicas para el control de robots descritas més arriba, esto es, la cinemdtica inversa,
la dindmica inversa y los mapas sensoriomotores. Finalmente, en el apartado 7, se
presentan las principales conclusiones derivadas del estudio y desarrollo de modelos
neuronales para su aplicacion en Robdtica.

2. REGLAS DE APRENDIZAJE NEURONAL

Como ya se ha descrito en capitulos previos, el aprendizaje en una red
neuronal consiste en la aplicacion de una regla de modificacién de pesos en paralelo
a todas las conexiones de la red.

En este apartado se esboza una clasificacién de las reglas de aprendizaje
neuronal utilizadas en Robética, sin entrar en una descripcién pormenorizada de las
mismas, que ya ha sido realizada en el capitulo 6. El criterio utilizado para la
clasificacién es el tipo de realimentacion requerido durante el entrenamiento.
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En un extremo del espectro se sitdan las reglas correlacionales, que no utilizan
realimentacion alguna. Estas reglas ajustan el peso de una conexion en funcién de
la correlacion entre los niveles de actividad de las neuronas que dicha conexién
interconecta. Derivan todas ellas de la cldsica regla hebbiana [Hebb, 1949].

Reglas de este tipo han sido incorporadas a modelos de aprendizaje
competitivo [Rumelharty Zipser, 1985], modelos de resonancia adaptativa [Grossberg,
19871 y mapas auto-organizativos de Kohonen [1988].

El objetivo de estos modelos es la agrupacion de las muestras de entrada en
funcién de la similitud de sus caracteristicas. En el contexto del control de robots,
dichos modelos suelen utilizarse para representar un espacio de estados de forma
compacta y preservando la topografia. Esta altima caracteristica hace referencia al
hecho de que neuronas préximas en la red aprendan a ser activadas por entradas
similares seglin una determinada métrica, por ejemplo, la euclidea en los mapas auto-
organizativos de Kohonen.

En los proximos apartados se describen dos aplicaciones basadas en represen-
taciones de este tipo, utilizadas para caracterizar la topografia del espacio de trabajo
del robot (apartado 4.2) y para expresar de forma compacta el espacio de las
posiciones, velocidades y aceleraciones de las articulaciones de un robot (apartado

5.1.

Las reglas de minimizacion del errorse sitan en el polo opuesto del espectro,
puesto que requieren una sefial de error exacta que se utiliza como realimentacion.
Ello equivale a decir que precisan conocer las salidas que corresponden a las entradas
o secuencias de entradas que se presentardn durante el entrenamiento, ya que sélo
a partir de dicha informacion es posible generar las necesarias sefiales de error. El
objetivo de estas reglas es sintetizar, a partir de los ejemplos de entrenamiento, una
funcion que generalice adecuadamente. Son las reglas mds utilizadas, tanto en
solitario como en combinacién con reglas correlacionales,

Las dos reglas de este tipo utilizadas en el dominio del control de robots son
la regla LMS [Widrow y Hoff, 1960] y la regla de retropropagacion del error [LeCun,
1985; Rumelhart y col., 1986}, que, de hecho, es una extension de la anterior para su
aplicacion a redes multicapa.

Esta ultima regla es la mds conocida y ampliamente utilizada aunque, como
técnica de minimizacion basada en el gradiente que es, suele caer en minimos locales
y su velocidad de convergencia es baja. Por ello, se han planteado numerosos
procedimientos de aceleracion para ser utilizados conjuntamente con esta regla. Otro
problema asociado a la retropropagacion de estrictamente el error cuadratico medio
es que no permite el aprendizaje incremental, esto es, al aprender un nuevo par de
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entrada-salida, necesariamente se produce un cierto olvido de los pares previamente
aprendidos. Ello ha llevado al planteamiento de extensiones que explicitamente
minimizan dicho olvido [Ruiz y Torras, 1994al, asi como 4 la introduccion de ruido
tanto en las entradas de la red como en los pesos [Ruiz y Torras, 1994b].

Las aplicaciones descritas en los apartados 4.1 y 6.1 utilizan redes basadas en
la regla de retropropagacion del error, mientras que las descritas en los apartados 4.2
y 5.1 combinan reglas correlacionales con la regla LMS.

Entre ambos extremos del espectro se sittan las reglas basadas en una serial
de refuerzo. Esta seial puede entenderse como una realimentacion cualitativa, ya que
s6lo proporciona una indicacion de cudn buena o mala es la respuesta a un
determinado estimulo. Normalmente, la sefal de refuerzo adopta valores continuos
entre un maximo (premio) y un minimo (castigo). Se persigue maximizar el refuerzo
total obtenido durante la realizacion de una determinada tarea.

La regla de este tipo mds ampliamente utilizada es la de aprendizaje asociativo
[Barto y col., 1983]. Los modelos neuronales que incorporan este tipo de regla se
denominan redes de bisqueda asociativa [Barto y col., 19811y han sido frecuentemente
utilizados junto con métodos de diferencias temporales [Sutton, 1988]. Estos métodos,
procedentes del dmbito de la programacion dindmica, permiten la integracion de la
sefial de refuerzo a lo largo del tiempo (o a lo largo de una trayectoria que lleve un
robot maévil hasta la meta, como en el caso que nos ocupard en el apartado 6.3).
También la aplicacion descrita en el apartado 6.2 utiliza una regla de este tipo.

En [Torras, 1985, 1989] se presenta una mds detallada exposicidon de la
clasificacion aqui esbozada, mientras que en [Barto, 1985; Fogelman, 1987; Hecht-
Nielsen, 1990; Hinton, 1989; Krbse y van der Smagt, 19931 pueden hallarse
sistematizaciones del mismo dominio llevadas a cabo por distintos autores que
ofrecen puntos de vista alternativos.

3. UTILIZACION DE LAS REDES NEURONALES EN CONTROL

Generalmente, un sistema a controlar puede caracterizarse mediante una
funcién de transicion fy una funcién de salida g La sefial de control 2 (), conjun-
tamente con el estado actual del sistema 2 (1), determina el estado siguiente x (1+1):

x(t+1) = fuo, x(©) n
En cada estado x (1), el sistema produce una salida y (.

y(© = g&x() 2]
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Un controlador puede ser pensado como un modelo inverso del sistema
puesto que, dados una salida deseada y %) v el estado actual, el controlador debe
generar la sefial de control que producird dicha salida.

El esquema mas simple de control
neuronal, denominado modelizacion in-
versa directa (en inglés, direct inverse
modelling), utiliza el propio sistema para
generar pares de entrada-salida vy entrena
el modelo inverso directamente mediante
el intercambio de entradas y salidas (figura
1). Este esquema es Gnicamente aplicable
a sistemas caracterizados por funciones
inyectivas (puesto que, en ¢cas0 contrario,
la inversa no es una funcién) y su éxito
depende de la calidad del muestreo (Jas
entradas deben ser seleccionadas de'modo
que las salidas generadas cubran adecua-
damente el espacio de salidas). Jordan y
Rumelhart {1992] ofrecen un tratamiento
detallado de estas y otras cuestiones.

XD 70
u(t-1) SISTEMA
-
® . MODELO <——J
INVERSO

Figura 1. Esquema de modelizacién inversa

directa. :

El esquema de modelizacion bacia adelante (en inglés, forward modelling)
procede en dos etapas. La primera consiste en hacer que una red neuronal aprenda
el modelo del sistema a partir de pares de entrada-salida. En la segunda etapa, se
antepone a dicho modelo otra red neuronal y se entrena el sistema compuesto por
ambas para que aproxime la funcion identidad (figura 2). Los pesos del modelo se
mantienen fijos en esta segunda etapa, en tanto que los pesos del controlador son
los que se ajustan mediante aprendizaje. En el caso de que la funcion subyacente al
sistema no sea inyectiva, puede introducirse un cierto sesgo en este esquema pard
que encuentre una pseudo-inversa con unas determinadas propiedades.

x(t-1)
yHO-y(©
ETE s, . . 4 - zﬁ/ g
yHE MODEE?Q% u(t-1) MODELQBEL Yo
INV%MQ SISTEMA

Figura 2. Esquema de modelizacion hacia adelante.
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La primera etapa puede obviarse si se conoce el jacobiano del sistema. El
jacobiano es la version multidimensional de la derivada, es decir, es la matriz de
derivadas parciales. Una derivacién diddctica del jacobiano de un robot manipulador,
ilustrada con numerosos ejemplos, es la proporcionada por Paul [1981]. En este caso
particular, el jacobiano permite derivar las velocidades lineal y angular del elemento
terminal del robot a partir de las velocidades de las articulaciones. El jacobiano puede
aproximarse modificando ligeramente la entrada al sistema y midiendo los cambios
que ello ocasiona en la salida. Por aplicacion directa de la regla de la cadena, el
jacobiano puede ser usado para derivar los errores en la entrada como funcién de
los errores de salida [Krose y van der Smagt, 1993]. Al ser precisamente ésta la funcidén
gue cumple el modelo neuronal del sistema en el esquema de modelizacion hacia
adelante, la primera etapa puede eliminarse.

Destaquemos que este esquema también puede ser aplicado aun cuando, en
lugar de las salidas deseadas, s6lo se disponga de una senal de refuerzo (es decir,
una medida de cudn adecuadamente se comporta el controlador neuronal). En este
caso, el modelo del sistema engloba tanto al sistema como a la funcién de refuerzo,
y es utilizado igualmente en la segunda etapa para derivar las modificaciones a llevar
a cabo en los pesos del controlador neuronal. Alternativamente, puede obviarse la
primera etapa de modelizacion y utilizarse directamente la senal de refuerzo para
determinar las modificaciones de los pesos.

Por Gltimo, el enfoque del a&)}'endz'zq]'e basado en lasetial de ervorrealimentada
(en inglés, feedback error learning) requiere disponer de un controlador conven-
cional conectado al sistema, siendo la funcion del controlador neuronal hacer que
la sefial de error (la realimentacion del controlador convencional) tienda a cero
(figura 3). Una caracteristica interesante de este enfoque es que no precisa una fase
de aprendizaje previa, sino que el controlador aprende mientras estd en operacion.

Jordan [1993] ofrece un tratamiento detallado de los conceptos expuestos en
esta seccidn. En el capitulo 3 de [Miller y col., 1990b], Kawato lleva a cabo una
comparacion de los tres esquemas descritos. La presentacion de aplicaciones ofrecida
en los proximos apartados también estd estructurada de acuerdo a los mencionados
esquemas.

Para una exposiciéon mis detallada de la utilizacion de las redes neuronales
en C(/mtrol, el lector puede consultar [Cembrano y Wells, 1992; Miller y col., 1990b].
En cuanto al tema mds especifico del las aplicaciones al control de robots, existen
ya algunas recopilaciones disponibles [Bekey y Goldberg, 1993; Torras, 1993, 1994].

A continuacion se describen distintos modelos utilizados para el aprendizaje

de las tres funciones basicas subyacentes al control de robots, esto es, la cinematica
inversa, la dindmica inversa y los mapas sensoriomotores. Para cada uno de dichos
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modelos, se indica la regla (o reglas) de aprendizaje en que se basa, de acuerdo a
la taxonomia expuesta en el apartado 2, asi como el esquema de control utilizado
segtn la nomenclatura introducida en el presente apartado.

o

MODELO ui(t-1)

N\("'«:

INVER,NSS

%%
N
b +
AALCIE CONTROLADOR §uf(t~1) A u(t-1) MODELO DEL ¥t 1
N CONVENCIONAL +U SISTEMA

Figura 3. Esquema de aprendizaje basado en el error realimentado.

4. CINEMATICA INVERSA DE UN ROBOT MANIPULADOR

Los robots suelen programarse en términos de las coordenadas cartesianas de
su entorno, mientras que su control se realiza mediante variables articulares. De aqui
la importancia que, para el control de robots, tiene el disponer de funciones precisas
que hagan corresponder a una posicién y orientacion cualesquiera en el espacio, los
valores de las variables articulares que hacen que el elemento terminal del robot
alcance la posicién y orientaciéon mencionadas.

La utilizacion de redes neuronales para aprender la cinemdtica inversa de
robots manipuladores presenta especial interés cuando no se dispone de un modelo
preciso de algunas de las articulaciones (éste es ¢l caso, por ejemplo, de los robots
flexibles) o cuando, debido a las condiciones de operacion del robot (en el espacio,
bajo el mar, etc.), no es posible recalibrarlo.

4.1. Redes multicapa con retropropagacién del error
La manera mds sencilla de abordar el aprendizaje de la cinemdtica inversa es

aplicar el esquema de modelizacion inversa directa a una red multicapa que incor-
pore la regla de retropropagacion del error. Muchos investigadores han seguido este
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enfoque y lo han aplicado a una gran variedad de modelos de robot [Krdse y van der
Smagt, 1993; Torras, 1993]. La manera de asegurar que la funcion sea inyectiva,
requisito indispensable para poder aplicar este esquema tal como se ha indicado en
elapartado precedente, es elegir para el conjunto de aprendizaje s6lo configuraciones
del robot en que las articulaciones permanezcan siempre en los mismos semiespacios.

Jordan y Rumelhart [1992] han aplicado el esquema de modelizacion bacia
adelante al aprendizaje de la cinemdtica inversa de un robot manipulador con 3
articulaciones que se mueve en un plano. Aunque en este caso la cinemdtica inversa
no es una funcion, sino una correspondencia de 2 a 3 variables, el controlador
neuronal consigue converger a una funcién cinemdtica inversa de 2 a 2 variables. Los
autores mencionan que es facil incorporar al procedimiento de aprendizaje la
restriccién de minimizacion de la norma o restricciones de suavidad temporal para
guiar la seleccion de la funcion inversa obtenida.

La conclusion alcanzada después de una extensa experimentacion con redes
multicapa siguiendo ambos enfoques es que una aproximacion burda de la
cinemdtica inversa puede obtenerse rapidamente, pero que una representacion
precisa de la verdadera funcién es extremadamente dificil ¢ incluso a veces
imposible. La razén de esta dificultad parece ser el cardcter global de la aproximacion
obtenida con este tipo de redes, ya que €sta se ve afectada por todos y cada uno de
los pesos [Krose y van der Smagt, 1993].

Una manera obvia de evitar este efecto global es por supuesto la utilizacion
de representaciones locales, de modo que cada parte de la red sea responsable de
s6lo una pequefia porcion del espacio de entradas. Esta es la idea subyacente al
trabajo descrito en el siguiente subapartado.

4.2. Mapas topolégicos auto-organizativos

Ritter y col. [1992] han combinado un mapa auto-organizativo de Kohonen,
basado en una regla correlacional, con la regla de minimizacién del error LMS para
el aprendizaje de la cinemdtica inversa de un robot manipulador con 3 grados de
libertad. El esquema de control seguido es el de modelizacion inversa directa con
un modo de funcionamiento enteramente no-supervisado. La posicion deseada para
el elemento terminal se define mediante un punto visualizado por dos cdmaras fijas
situadas en el entorno del robot.

Las neuronds estan organizadas en una malla tridimensional que se pretende
que, mediante el aprendizaje, evolucione hacia una representacion discretizada del
espacio de trabajo del robot. Las entradas a cada neurona son las coordenadas # (1),
en las dos imagenes captadas, del punto que se pretende alcanzar con el elemento
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terminal. Las salidas, una vez entrenada la red, son las variables articulares 0, y los
jacobianos A, correspondientes a dicho punto del espacio. Dada una entrada w, la
red de Kohonen determina la neurona & que mejor correlaciona con dicha entrada,
segln la inequacion:

2 Wikl 2 3w,V 3
i i

La salida se calcula entonces mediante la expresion:

B(x) =0 +A (u—wg) @

Un ciclo de aprendizaje comprende los siguientes cuatro pasos:

1. En primer lugar, se aplica la regla de aprendizaje de Kohonen a los pesos
de la red:

Wij([+1)=Wij(t)+C11]<(j)<Llj(t>—Wik(tD )

donde b, (Jesunafuncion gaussiana centrada en k, que se usa para modular
[a adaptacion de los pesos de entrada a una neurona en funcién de su
distancia a la neurona activa.

2. Moviendo el robot a las coordenadas articulares 8 @) obtenidas mediante
fa ecuacion (4), el elemento terminal se sitda en la posicién u” en coor-
denadas de las imdgenes. La diferencia entre la posicién deseada uny la
realmente alcanzada u” constituye una sefial de error, que permite aplicar
una regla de minimizacion del mismo, en este caso la regla IMS:

8" =06, +A8=0; + A (u-u") 6
3. Aplicando el incremento de correccion A (-4 7 a las articulaciones del
robot, se ajusta la posicion del elemento terminal obteniéndose las nuevas

coordenadas u”". A continuacion se aplica la regla LMS al jacobiano,
utilizando Az = (@4 ") como senal de error:

.
A* = Ay +(AB— AL ALY %
AUl

4. Finalmente, se utiliza la regla de Kohonen para actualizar los valores
articulares:

0NY = 60!+ hy ((6] -6 (1) ®)
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y la matriz jacobiana:

Axiwcw - A;)Id +c'hi, (i)(A? ~ AR (D) ©

donde ¢~ es una constante que determina la velocidad de aprendizaje, y
b7, () es también aquf una funcién gaussiana centrada en & utilizada para
modular los pasos de aprendizaje en funcion de la distancia a la neurona
activa k.

La amplia experimentacion llevada a cabo por los autores mencionados
muestra que la red se auto-organiza, constituyendo una representacion adecuada del
espacio de trabgjo, en aproximadamente 30.000 iteraciones del ciclo de entrenamien-
to. Este resultado muestra la gran capacidad de aprendizaje de este esquema, puesto
que las condiciones de operacién a las que se ha sometido la red son las peores
imaginables: completo desconocimiento del modelo del robot, inicializacion aleatoria
de los pardmetros y muestreo aleatorio del espacio de trabajo durante el entrenamien-
to.

En la prictica, parece mds razonable utilizar este esquema para adaptar una
cinemdtica inversa nominal a la cinemadtica inversa real de un robot en operacion,
sometido a un cierto desgaste y descalibracion. Ademads, tanto la inicializacion de
pardmetros como el muestreo del espacio de entrada pueden realizarse de forma mis
eficiente que la aleatoria. Esta es la linea de trabajo que se estd siguiendo en el
Instituto de Cibernética en colaboracién con la empresa espacial alemana MBB-Erno,
como parte del proyecto CONNY.

5. DINAMICA INVERSA

Por ésta se entiende la funcién que, dada una trayectoria deseada del elemento
terminal del robot, proporciona las fuerzas y pares que deben ser aplicados a las
distintas articulaciones para que efectivamente se siga dicha trayectoria. S6lo muy
raramente puede calcularse esta funcién de forma analitica y, en este caso, la funcién
obtenida es adecuada para un tnico robot sometido a unas determinadas condicio-
nes de carga. Esta es la razén por la cual se suelen aplicar técnicas de control
adaptativo, que no requieren conocimiento a priori de esta funcién, al control
dindmico de robots. Sin embargo, el coste computacional de estas técnicas aumenta
muy rapidamente con el nimero de variables de estado, haciendo prohibitiva en
muchos casos su aplicaciéon en tiempo real.

Recientemente, se han utilizado modelos de redes neuronales para el
aprendizaje de la dindmica inversa bien directamente o a través del error proporcio-
nado por un controlador convencional de ganancia fija, como se describird en los dos
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subapartados que siguen. Conviene destacar que el caso dindmico difiere del
cinematico en que, para generar los pares de entrada-salida, se precisa algin tipo de
controlador que guie al robot desde el principio. A medida que progresa el
aprendizaje de la funcién dindmica inversa, la salida de la red neuronal deviene mds
precisa y el efecto del controlador tiende progresivamente a cero.

5.1. Red CMAC

Miller y col. [1990a] han adaptado el modelo CMAC (Cerebellar Model
Articulation Controller), desarrollado por Albus [1975], al control dindmico de un
robot industrial con 5 grados de libertad. La adaptacién consiste en combinar la
rapidez de acceso a tablas proporcionada por la red CMAC con un procedimiento de
correccion de errores similar a la regla LMS.

La idea subyacente a esta combinacion es similar, aunque no exactamente
igual, a la de extender los mapas auto-organizativos de Kohonen con la regla LMS
para cinemdtica inversa, como se ha descrito en el apartado 4.2. Aqui el CMAC se
utiliza para representar el espacio de estados de forma compacta y localizada (tal
como los mapas auto-organizativos de Kohonen se utilizaban para modelar el
espacio de trabajo del robot) y, mediante el procedimiento de correccion de errores,
los pesos sindpticos se modifican proporcionalmente a la diferencia entre la salida
deseada y la obtenida mediante la red (mientras que la regla LMS se utilizaba para
estimar la salida deseada en el caso cinemdtico).

La tarea consiste en ensefar a un robot 4 seguir una determinada trayectoria.
Para ello, se muestran puntos sucesivos de la trayectoria tanto a la red neuronal como
al controlador de ganancia fija y se usa la suma de sus respuestas como consigna para
guiar el robot. Después de cada ciclo, la consigna junto con el estado del robot se
utilizan como par de entrada-salida para entrenar la red neuronal, siguiendo el
esquema de modelizacion inversa direcia.

A medida que progresa el aprendizaje, la red CMAC aproxima la funcién
dindmica inversa, de modo que la diferencia entre el estado actual y el deseado tiende
a cero, y, por consiguiente, la red neuronal toma el control que antes tenfa el
controlador de ganancia fija.

Miller y col. [1990a] presentan los resultados de varios experimentos usando
dos tipos de trayectorias, tres valores de ganancia de velocidad y cuatro redes con
distinto nimero de pesos. La conclusion es que la red converge a un error pequeno
(entre 1y 2 unidades de los codificadores de posicién) en 10 intentos, suponiendo
que se utilicen un ndmero suficiente de pesos. Puesto que el modelo CMAC se basa
en el acceso a tablas, los resultados muestran una gran dependencia respecto del
nimero de pesos utilizados.
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5.2. Aprendizaje a partir del error realimentado

La misma tarea de aprendizaje de una trayectoria que acabamos de describir
ha sido abordada por Kawato y col. [1987] bajo el esquema del aprendizaje basado
en la senal de errvor realimentada. El robot utilizado tiene 3 grados de libertad y la
red neuronal estd formada s6lo por 3 neuronas (una por articulacién) cuyas entradas
son 13 funciones no-lineales de las velocidades y aceleraciones de las articulaciones.
Asi pues, 39 pesos son repetidamente modificados utilizando una regla de correccion
de errores similar a la regla LMS.

El proceso de entrenamiento es el mismo descrito en el subapartado
precedente, esto es, se proporciona la trayectoria deseada tanto a la red neuronal
como al controlador de ganancia fija y la suma de sus respuestas se usa como
consigna para gobernar el robot. La diferencia entre ambos enfoques radica en la
sefial de error utilizada para modificar los pesos. En el enfoque de Miller y col., se
generan pares de entrada-salida correctos y se usa como sefial de error la diferencia
entre la salida deseada y la proporcionada por la red frente a una determinada
entrada, siguiendo pues estrictamente la regla LMS.

Por el contrario, Kawato y col. no generan pares de entrada-salida, sino que
usan la salida del controlador de ganancia fija (que, de algtin modo mide la desviacién
del estado actual respecto del deseado en términos de la sefial de control necesaria
para que el primero se aproxime al segundo) directamente como sefial de error.
Obsérvese que esta medida del error es menos precisa que la anterior, pero tiene la
ventaja de ser directamente accesible en el bucle de control, obvidndose asi la
necesidad de determinar el estado actual del robot. Si se considera este error como
una medida cualitativa en lugar de cuantitativa, entonces se convierte en una especie
de refuerzo y este esquema puede pensarse como aprendizaje basado en una sefial
de refuerzo.

Los autores presentan resultados mostrando que, después de entrenar 300
veces al robot a seguir una trayectoria de 6 segundos de duracion, el par medio
realimentado decrece dos érdenes de magnitud, demostrando que la red neuronal
ha tomado el control en detrimento del controlador de ganancia fija. Ademads, el error
cuadrdtico medio en los dngulos de las articulaciones decrece un orden de magnitud
y medio. ‘

6. MAPAS SENSORIOMOTORES

Funciones que relacionen patrones sensoriales con consignas motoras son
necesarias para llevar a cabo operaciones tales como el posicionamiento visual de
robots manipuladores, la manipulacion fina, y la navegacion en el caso de robots
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moviles. A continuacién se describen los modelos neuronales propuestos para
abordar estas tres operaciones.

6.1. Posicionamiento visual de robots

El paso clave hacia el control basado en vision es el de mover una camara de
modo que la imagen captada se corresponda con una imagen de referencia dada. El
objetivo a alcanzar no es pues ya una posicion en el espacio, sino una sensacion
Optica. Existen numerosas aplicaciones que se beneficiarian de un enfoque como
éste, por ejemplo lainspeccion o el agarre de objetos que no puedan ser posicionados
con precision, o el acople entre dos elementos moéviles (piénsese en aplicaciones
submarinas o espaciales).

Este posicionamiento por vision se aborda habitualmente prefijando un
conjunto de caracteristicas en la imagen y calculando a continuacién la matriz de
interaccion que relaciona desplazamientos 2D de dichas caracteristicas en la imagen
con movimientos 3D de la cdmara [Samson y col., 1990]. Las potenciales ventajas
derivadas de la aplicacion de redes neuronales a esta tarea son: (1) [a automatizacion
de la programacion del sistema, puesto que la matriz de interaccién se obtiene por
aprendizaje; y (2) el ahorro de tiempo de ejecucion, al obviar la necesidad de calcular
la correspondencia entre las caracteristicas de la imagen captada y la de referencia.

La primera ventaja resulta ya patente en el sistema desarrollado por Hashimoto
y col. [1992], mientras que un primer paso hacia la consecucion de la segunda se ha
dado en el marco del proyecto CONNY, en una colaboracion del Instituto de
Cibernética con la empresa francesa THOMSON, con la definicién de pardmetros
globales de la imagen que preserven informacion de posicion y orientacion [Venaille
y col,, 1994]. Obsérvese que, en cierto sentido, se persigue el objetivo opuesto al del
reconocimiento de objetos, donde se requiere que las caracteristicas utilizadas para
la discriminacion sean invariantes a la posicion y orientacion de los objetos.

El sistema de Hashimoto y col. [1992] funciona sobre la base de que es posible
detectar cuatro puntos caracteristicos en la imagen. Se utilizan dos redes neuronales
para mover la camara de modo que se capten e€sos cuatio puntos en una
configuracion predeterminada. Las dos redes funcionan esencialmente de la misma
manera, pero a diferentes resoluciones: una controla los movimientos de largo
alcance, mientras que la otra gufa los movimientos finos. La Gnica diferencia es que
la primera red utiliza la posicion de la cdmara como entrada, mientras que la segunda
funciona independientemente de la posicion absoluta.

El entrenamiento de la red se consigue moviendo la cimara desde la posicion
de referencia a posiciones arbitrarias, y aplicando entonces el algoritmo de
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retropropagacién del error para aprender la asociacion entre los desplazamientos de
los cuatro puntos en la imagen y el movimiento realizado. Obsérvese pues que, en
términos de la clasificacion descrita en el apartado anterior, el aprendizaje se basa
aqui exclusivamente en una regla de minimizacion del error. Una vez entrenada la
red, a partir de la imagen captada, se calculan los desplazamientos de los cuatro
puntos respecto a sus posiciones en la imagen de referencia y se entran dichos
desplazamientos a la red. La salida proporcionada por la red serd el movimiento
inverso al que debe aplicarse a la cimara para que la imagen captada sea semejante
a la de referencia.

Los resultados obtenidos mediante simulacidén muestran que, después de
30.000 iteraciones del algoritmo de retropropagacion del error, la posicién de los
cuatro puntos después de resituar la cdmara difiere de la de referencia en, como
maximo, un pixel. Desde el punto de vista de la precision, los resultados son pues
satisfactorios. La principal limitacion radica en la identificacion de los cuatro puntos
y el establecimiento de la correspondencia entre dichos puntos en la imagen captada
y la de referencia.

Conobjeto de superar dicha limitacién, Venaille y col. [1994] han definido unos
coeficientes de Fourier normalizados, que permiten la determinacion de la posicion
y orientacién de un objeto a partir de su contorno. Se han usado 32 de dichos
coeficientes como entrada a una red neuronal que, también mediante retropropagacion,
aprende a asociar diferencias entre coeficientes a2 movimientos de la ¢idmara, La red
ha sido probada, no ya en simulacidn, sino en una célula robotizada en la que se ha
incorporado una cdmara al elemento terminal de un robot manipulador.

El enfoque descrito es solo aplicable al caso en que el contorno de un objeto
esté enteramente contenido en la imagen, lo cual supone una restriccién considera-
ble. Los trabajos que se estian llevando a cabo en la actualidad estdn encaminados
a la definicion de pardmetros globales de una mayor generalidad.

6.2. Manipulacién fina

La insercién de componentes con tolerancias muy pequenas es un ejemplo de
operacion para la cual el disefio de una estrategia detallada de control de fuerza, que
funcione correctamente en todas las situaciones posibles y sujeta a las condiciones
de incertidumbre y ruido propias de un entorno real, es extremadamente dificil.
Ademis, la estrategia debe de ser particularizada para cada operacion de insercion
especifica. En consecuencia, la posibilidad de usar una red neuronal para aprender
la accion que debe aplicarse frente a cada patrdn de fuerza (es decir, el apropiado
mapa sensoriomotor) resulta muy atractiva.
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Gullapalliy col. [1992] han utilizado un sistema de aprendizaje asociativo basado
en una sencal de refuerzo para aprender la estrategia de control por acomodacién
activa necesaria para insertar un vastago en un agujero en un entorno 2D, Su sistema
toma la posicion de vdstago junto con los valores de fuerza y par como entrada, y
produce una consigna de velocidad como salida. La sefial de refuerzo depende de
la discrepancia entre la posicién deseada y la posicion real del vastago, con un
término de penalizacién que se activa cada vez que las fuerzas medidas sobre el
vastago superan un valor maximo predeterminado.

El sistema estd formado por una red multicapa con 3 neuronas estocisticas en
la capa de salida y neuronas sigmoidales deterministas en las restantes capas. Todas
las neuronas toman valores reales. La estocasticidad en la salida es un ingrediente
esencial del aprendizaje por refuerzo (véase el apartado 2), ya que permite realizar
una busqueda de la consigna mds apropiada a aplicar en respuesta a un patrén de
fuerza dado.

Durante el entrenamiento, cada intento se inicia con el vastago situado en una
posicion y una orientacion aleatorias respecto al agujero y finaliza con el vistago
satisfactoriamente insertado o bien después de transcurridas 100 unidades de tiempo.
Los experimentos realizados con el robot real muestran que, después de 150 intentos,
el robot siempre es capaz de completar la insercion. Ademds, la duracién de la
insercion decrece continuamente desde 100 a 20 unidades de tiempo a lo largo de
500 intentos. Hay que resaltar [a importancia de estos resultados, al haber sido
obtenidos con un robot equipado con un sensor de fuerza, en lugar de con un
simulador.

6.3. Generacion de trayectorias para robots méviles

Los robots mdviles realizan a menudo tareas en entornos no previamente
conocidos. Por ello, es de gran importancia que puedan llegar 2 un determinado
objetivo sin colisionar con los obsticulos que encuentren en su camino. Igualmente
es de desear que vayan aprendiendo de la experiencia de modo que, después de un
cierto tiempo de permanecer en el mismo entorno, sigan trayectorias mas eficientes
que las generadas inicialmente.

Milldn y Torras [1992] han desarrollado un controlador, basado en aprendizaje
porrefuerzo, que permite generar trayectorias progresivamente mas cortas y seguras.
Un supuesto basico de dicho controlador es que el entorno en que se desenvuelve
el robot no es laberintico, es decir, para generar trayectorias en dicho entorno no se
requiere una sofisticada capacidad de planificacion, sino sobretodo habilidad para
sortear obsticulos.
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La entrada al sistema estd formada por una fuerza de atraccion ejercida por la
meta y cuatro fuerzas de repulsion ejercidas por los obstdculos. La salida del sistema
codifica una accién del robot en términos de una orientacién y una longitud de paso.
Una senal de refuerzo valora la adecuacion del paso dado por el robot a la situacion
estimular presente, en funcién del criterio de optimizacion perseguido, que supone
un compromiso entre minimizar la longitud de la trayectoria y maximizar la distancia
a los obstdculos. Todas las sehales involucradas estin codificadas como nGmeros
reales, lo cual supone la extension de los algoritmos de aprendizaje por refuerzo
(cldsicamente propuestos para sefiales binarias) a dicho caso.

El sistema se compone de dos redes: un generador de pasos y un modulo
critico. Este Gltimo es una red de tres capas que funciona mediante un algoritmo de
retropropagacion, en tanto que el generador de pasos se construye incrementalmente
a partir de una red de dos capas provista de dos neuronas de salida estocasticas. Una
vez esta red minima inicial ha aprendido una somera asociacion entre entradas y
salidas, los pesos se dejan fijos y se anade a la red una capa intermedia. La adaptacién
de los nuevos pesos mediante aprendizaje por refuerzo permite ajustar la asociacion.

Después de 75.000 ciclos de aprendizaje, el generador de pasos ha aprendido
un mapa sensoriomotor suficientemente preciso como para generar trayectorias
satisfactorias desde practicamente cualquier posicion inicial del robot en el entorno.
Obsérvese que, como la realimentacion es mucho menos informada en el caso del
aprendizaje por refuerzo que en el de minimizacion del error, el primero requiere
habitualmente un periodo de entrenamiento considerablemente més largo.

Hay que destacar que el mapa sensoriomotor obtenido es altamente insensible
al ruido en las entradas (la generacion de trayectorias sigue siendo satisfactoria atin
cuando se aftada un 20% de ruido blanco), muestra una buena capacidad de
generalizacion frente a cambios en la situacidn de la meta o en el ndmero y
distribucién de los obsticulos, ¢ incluso funciona adecuadamente cuando la meta y
los obsticulos son moviles. La principal limitacion es el largo tiempo de entrenamiento
que, sin embargo, se reduce considerablemente si se utiliza una red modular y se
inicializan adecuadamente los pardmetros mediante un procedimiento de bisqueda
local [Millan, 19921

En el marco del proyecto B-Learn 11, v en colaboracion con el Centro de
Investigacion que la Comunidad Europea tiene en Ispra (Italia), este sistema de
generacién de trayectorias, considerablemente mejorado y adaptado 4 las nuevas
entradas y salidas, ha sido incorporado a un robot mévil de la familia NOMAD 200
[Millin y Torras, 1994). La adaptacién afecta especialmente a la codificacién de las
entradas, puesto que el robot mévil esta equipado con dos anillos de sensores, uno
de infrarrojos y otro de ultrasonidos, asi como con sensores de contacto utilizados
para evitar que el robot colisione durante la fase de entrenamiento. Otra modificacién
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importante es la incorporacion de una serie de aeflejos: al robot, que facilitan -y
consecuentemente, aceleran- notablemente el aprendizaje.

7. CONCLUSIONES

Los controladores de robots basados en redes neuronales son en la actualidad
todavia prototipos, que han mostrado interesantes aptitudes en la resolucién de una
gran variedad de tareas de control simplificadas. Entre las simplificaciones habituales
se encuentran las de trabajar en simulacién, considerar un nimero reducido de
grados de libertad, asumir la capacidad de medir con exactitud la posicién del robot
en su espacio de trabajo, considerar una forma de robot idealizada, y rebajar la
precisién requerida por la aplicacion.

El siguiente estadio de desarrollo no sélo debera eliminar dichas simplifica-
ciones, sino también atacar cuestiones como la robustez frente a perturbaciones en
las entradas, velocidad de aprendizaje, y el desarrollo de un marco conceptual para
guiar la asignacion de pardmetros. Este Gltimo punto hace referencia al problema
encontrado a menudo por los usuarios de redes neuronales de tener que probar
numerosos valores para los pardmetros antes de conseguir adaptar un determinado
modelo neuronal a una aplicacién particular,

Para alcanzar el Gltimo estadio de ser ampliamente utilizados en la industria
y los servicios, los neurocontroladores deberdn poder integrarse ficilmente con
sistemas geomeétricos y simbdlicos, que puedan explotar conocimiento a priori sobre
el dominio para ganar eficacia. Por ejemplo, el controlador para robots méviles
descrito en el apartado precedente puede legar a evitar obsticulos de forma
eficiente, pero necesita ser acoplado a un sistema de planificacién para poder generar
trayectorias adecuadas en entornos laberinticos.
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