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Resumen

La planificacion de movimiento en robots
manipuladores presenta cierta dificultad cuando
existen obstaculos. Esta dificultad es mayor s
se trata de manipuladores paraelos. En este
articulo se presenta un método de planificacion
basado en la utilizacion de un agoritmo
genético que aplica una técnicas de seleccion
Multicriterio Borrosa. Su utilidad se ha
verificado al aplicarla a manipulador paraelo
desarrollado en e Laboratorio de Robética y
Mecatronica de la Universidad de Cassino.
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1 INTRODUCCION

La planificacién de movimientos en sistemas roboticos es
un problema frecuentemente abordado en e ambito
cientifico [2, 4, 5, 7, 9], que cobra particular relevancia
en € caso de los robots manipuladores. En estos sistemas,
la posicion queda descrita por un conjunto de pardmetros
de configuracion determinados por los éngulos de sus
articulaciones [9]. En consecuencia, es habitual que la
manipulacion de objetos se base en la planificacion de
trayectorias en el espacio articular [2]. Dichas trayectorias
suelen expresarse como secuencias de configuraciones
muy proximas entre si. S ademas, en e espacio
cartesiano existen obstéculos, serd necesario que dichas
trayectorias los eviten, de forma que para cada
configuracién ninguno de los elementos del robot
colisione con los mismos. Un agoritmo capaz de obtener
este tipo de trayectorias es el conocido como Rapidly-
exploring Random Trees (RRT) [4,5,7]. Su inconveniente
radica en la escasa calidad de sus resultados. Otros
meétodos aternativos, se basan en la aplicacion de
algoritmos genéticos sobre poblaciones generadas a azar
[2,3]. El problema en este caso reside en € elevado
nimero de generaciones necesarias para obtener
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trayectorias libres de colision. De cuaquier modo, existe
cierta dificultad para establecer un procedimiento que
pondere la bondad de unas soluciones sobre otras. Con
este fin, en este articulo se ha utilizado un método de
clasificacion de trayectorias inspirado en los Métodos de
Decision Multicriterio [1], que permite incorporar
criterios de preferencias humanas mediante la definicion
de un conjunto pesos y umbrales de preferencias borrosos.

Este trabajo presenta una técnica que utilizael RRT como
generador de una poblacion inicial, a partir de la cual un
algoritmo genético proporciona trayectorias Optimas en
tiempos admisibles. Este agoritmo aplica € método de
Decision Multicriterio Borroso FPromethee |1 [10], para
realizar la seleccién de individuos.

Se ha probado dicha técnica en manipuladoresde 2, 3y 4
pardmetros de configuracion, entre los que se encuentra el
manipulador paralelo CaPaMan (Cassino Parallel
Manipulator) desarrollado en el Laboratorio de Robdtica
y Mecatrénica de la Universidad de Cassino [2].

Una estructura paralela se define como aquella en la cual
¢l efector final esta unido ala base por més de una cadena
cinematica cerrada independiente  [2,9]. Estos
manipuladores pueden trabajar con regimenes de
velocidad ata, presentando gran robustez y precision en
el posicionamiento. Sin embargo, su reducido espacio de
trabajo hace especiamente dificil la maniobrabilidad de
los mismos. CaPaMan, es un manipulador paralelo con
tres grados de libertad, compuesto por una base fijay una
plataforma movil que estédn conectadas por tres brazos,
como se puede ver en las iméagenes de la Fig. 1 @) y b).
Cada mecanismo de la plataforma consta de un
paralelogramo articulado que lleva una barra acopladora
gue se une a una vailla vertical mediante un par
prismético. La varilla vertical se conecta a la plataforma
movil a través de una junta esférica. La representacion
geométrica de CaPaMan utilizada en este trabajo para la
deteccion de colisiones puede observarse en la Fig. 1 (b).
En ella se ha afiadido sobre la plataforma un cilindro y un
prisma representando una herramienta. Los tres
pardmetros de configuracion son los tres dngulos Alfal,
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Alfa2 y Alfa3 que forman cada paralelogramo articulado
con el plano horizontal (ver Fig. 1 b). Cada terna de
valores determina la orientacidn de la plataforma mévil y
laposicién del extremo de la herramienta
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Figura 1: Manipulador Paraleo CAPAMAN

2 POBLACION INICIAL

Durante e movimiento de un brazo robdtico, la existencia
de obstaculos puede provocar colisiones con diferentes
partes del mismo. Por tanto, ademés de considerar €l
efector final es necesaria la computacion de las
trayectorias de todos los puntos del robot para asegurar 1a
viabilidad de la solucion. Un procedimiento que
simplifica este contratiempo consiste en la definicién de
un espacio articular biunivocamente relacionado con el
cartesiano. Asi, para cada combinacion de paréametros de
configuracion, las distintas partes del robot ocupan un
lugar en € espacio cartesiano. La construccién del
espacio de configuracion libre de colision, se obtiene
discretizando € espacio articular y comprobando para
cada punto de este si existe colision. La deteccion de
colisiones se redliza aplicando las ecuaciones de la
cinematica directa del manipulador [6, 9]. Asi, se genera
un mapa en el espacio articular con lugares permitidos y
prohibidos, donde se planteara hallar las trayectorias (ver
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Fig. 2, 3y 4). De este modo, se aumenta hasta 30 veces la
velocidad de computo respecto de la comprobacién
iterativa de colisiones en €l espacio cartesiano. Los
Autores se encuentran trabgjando en una técnica que, a
partir de la deteccién de obstéculos en e espacio
cartesiano, permite una répida actualizacion del mapa
articular, 1o que habilita al método para su utilizacion en
aplicaciones con escenarios dinamicos.

La planificacion de trayectorias utilizando un algoritmo
genético y una poblacion inicial generada al azar, tiene el
inconveniente de elevar el coste computaciona (son
necesarias poblaciones iniciales superiores a los 500
individuos para encontrar una solucién vélida). La baja
calidad de la poblacién inicia, demasiado alejada de la
solucion buscada, aumenta €l tiempo de convergencia
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Figura4: Solucién en €l espacio cartesiano.

Por el contrario, en este articulo, para la generacion de la
poblacién inicia se utiliza € algoritmo RRT. Se trata de
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una técnica que hace crecer, utilizando métodos
aleatorios, dos estructuras en forma de arbol, de tal forma
gque ambas evolucionan ocupando el espacio libre de
colisiones hasta que los dos érboles se encuentran [7]. En
la Fig. 3 se muestra un resultado para un manipulador
plano de dos Grados de Libertad. El inconveniente de este
meétodo estriba en la complgjidad de la solucion obtenida,
compuesta habitualmente de segmentos diminutos que
cambian continuamente de direccién y que se aproximan
excesivamente a los obstaculos. Por ello esta técnica
precisa un tratamiento posterior de sus soluciones para
gue sean practicables. Generando con RRT una poblacion
inicial de tan s6lo 20 individuos y aplicando sobre €ellos
un algoritmo genético se pueden obtener soluciones muy
eficientes como los que se muestran en laFig. 5 a).

3ALGORITMO GENETICO

El agoritmo utilizado para optimizar las trayectorias es
un Algoritmo Genético Bésico [3]. A partir de una
poblacién inicia se realizan un conjunto de operaciones
clasicas. cruce, mutacién, evaluacion y seleccion. Cada
posible solucién (individuo) estard compuesta por una
secuencia de configuraciones (genes) que permiten
conectar la configuracion inicial con la final. El nimero
de genes no esta limitado, de forma que se permite
obtener individuos de distinta longitud.

Matriz articular

Coordenada 42

1

0
Coordenada g1

b)
Figura 5: Operacion de cruce

En la operacién de cruce los individuos de la poblacion
son emparejados a azar. De cada “progenitor” (ver Fig.
5a) se extrae un fragmento de trayectoria definido por un
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punto aleatorio y un extremo (la configuracion inicial o la
final), que se unen utilizando segmentos rectos para lograr
continuidad (ver Fig. 5b). Estos agregan puntos
interpolados que incrementan la exploracién del espacio
de soluciones. Consecuentemente, por cada paregja se
generan dos hijos, cada uno con fragmentos de ambos
padres.

En la operacién de mutacion se elimina un fragmento de
un individuo a azar (como €l definido por los puntos A 'y
B delaFig. 6), se genera un punto aleatorio (punto P dela
Fig. 6) y luego se trata de unir dicho punto a los restos del
individuo con segmentos rectos (AP y PB).

Figura 6: Operacion de mutacion

Finalmente se realiza la seleccion a partir de la poblacion
acanzada y con la nueva se vuelve a iterar. Cuando se
realiza un nimero determinado de iteraciones o se cumple
un criterio de calidad, € agoritmo devuelve el mejor
individuo como solucién (ver individuo “Padre 1" de la
Fig. 5a).

4. METODO BORROSO DE SELECCION

Para la seleccion de los mejores individuos de una
poblacidn, lo usual es utilizar una funcion de coste [2, 3].
Sin embargo es frecuente que haya preferencias entre
trayectorias que son dificiles de expresar de modo
analitico. Para estos casos resultan idoneas las técnicas de
Decision Multicriterio Borrosas. Estos métodos permiten
establecer una clasificacion entre posibles aternativas que
se aproxima a la que obtendria una persona en base a los
criterios establecidos. En el caso que se presenta, la
incorporacion del conocimiento experto y la heuristica se
consigue mediante la definicidon de un conjunto de pesos
difusos que determinan la importancia relativa que tiene
cada criterio. Asimismo, se introducen funciones de
preferencia cuya forma se establece mediante umbrales
también definidos como variables borrosas. EI método
también permite la incorporacion de criterios borrosos
gue modelen la incertidumbre asociada a los actuadores y
articulaciones del manipulador. Esto dltimo no ha sido
considerado en este trabajo quedando pendiente para
futuros desarrollos. Por tanto, en este articulo, la
aproximacion borrosa se fundamenta en la necesidad de
modelar el conocimiento experto en base a términos
linguisticos.
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En e problema abordado, se han seleccionado tres
criterios que determinan la mayor o menor bondad de
cada trayectoria. El primero es la longitud (L) de la
trayectoria, entendida como la suma de las distancias
entre cada par (p;,p.1)) de configuraciones consecutivas:

L=a in=2\/(pix - p(i-l)x)2 + (piy l p(i-l)y) (1)

El segundo criterio es la vecindad de obstécul os, dado que
es preferible una trayectoria que discurra por zonas de
paso amplias. Un indice apropiado para este criterio es:

M :éinlei“v'iT {0’1} )

Para calcular este valor se explora €l entorno de cada
configuracion en un radio constante. Si en el mismo existe
alglin obstéculo entonces Mi=1, incrementandose el valor
de M. Si no existe ninguno, entonces M;=0.

2

El Ultimo criterio es la existencia de colision, cuyo indice
(V) secalculade forma parecida al anterior.

v=3'clci{og 3)

En este caso, se andliza cada configuracion de la
trayectoria y s existe colisén se hace C=1,
incrementadose el valor de V. Si por e contrario no existe
colisién entonces C=0. El resultado de calcular estos
criterios alosindividuos de las figuras 3y 5 se muestraen
la Tabla-l. Ademés de esto criterios, podrian incluirse
otros tales como € tiempo de gecucion de la trayectoria,
consumo energético, etc. para los que habria que
considerar caracteristicas dindmicas del manipulador. Este
aspecto sera abordado en proximos trabgjos.

Tabla-1: Criterios evaluados en diferentes trayectorias

Trayectoria Longitud (L) | Vecindad (V) | Cdlisién (C)

RRT (fig. 3) 149,47 28 0
PADREL (fig. 5a) 139,91 0 0
PADREZ (fig. 53) 145,09 15 0
CRUCE (fig. 5b) 184,79 60 21

Estos tres aspectos son considerados en e método de
decisién multicriterio FPromethee. Este méodo de
decision [10], es la extenson difusa del método
Promethee (Preference Ranking Organization Method for
Enrichment Evaluation) [1] para poder utilizar, dentro de
su metodologia, tanto informacién cualitativa como
cuantitativa o crisp. Para ello se ha utilizado la teoria de
conjuntos difusos en su desarrollo.

El método Promethee es un método heuristico de la
Escuela Europea de Toma de Decisién (TD), ampliamente
utilizado en todo tipo de problemas de TD [8]. Una de
sus mejores caracteristicas es que sus resultados coinciden
con los que se obtendrian si fuese un experto quien realiza
lamisma TD, ya que la preferencia del experto incorpora
el conocimiento que éste tiene para discriminar
trayectorias en funcion de los criterios establecidos.

46

ESTYLF 2010, Huelva, 3 a 5 de febrero de 2010

El méodo general parte de la denominada matriz de
decision difusa formada por filas de un conjunto de

aternativas Az{;&o,K ;\1} a ser elegidas (en este
problema de TD e conjunto esta formado por las
trayectorias candidatas), y por columnas de un conjunto

de criterios de decision difusos C ={¢,,K ,C.}. Cada

criterio necesita definir una meta: minimizar o maximizar.
Ademés e método define un conjunto de pesos difusos

W = {WO,K ,v~vm} que determinan la importancia
relativa que cada criterio tiene a la hora de ordenar la
trayectorias.

Para integrar las preferencias humanas, el método utiliza
por cada criterio una funcion de preferencia
F(A , Ak)i [0,1] que reflgja e cambio de preferencia
gue tendria un ser humano ante la comparacion de dos
trayectorias conforme a su diferencia (Fig.7). Algunas
funciones de preferencia necesitan uno o dos umbrales

para especificar un limite del cambio de preferencia. Asi,
por gjemplo, setiene paralafuncion delaFig. 7:

1.- Umbral de Indiferencia (). Indica e umbra a
partir del cual se experimenta un cambio de preferencia
de unatrayectoria por otra.

2.- Umbral de Preferencia (p). Indica el vaor a partir
del cua, siembre se prefiere estrictamente a una

trayectoria sobre otra independientemente de la
diferencia entre ambas.

Estos umbrales se definen mediante etiquetas atendiendo
alavariable linguistica mostradaen laFig. 8.

10 I (gi,jo 10— F <A§i7gk>

| [ H
b = = Ll - Lo

4 by /1, _ gk 0 .:1,*)4{;“
Figura 7. Funciones de preferencialineal y estricta

A partir de la matriz de decision, e método FPromethee
define la relacion de sobreclasificacion mediante la
expresion:
on ~ ~ %
oy a W XFJ(A’A<)
p(A'Ak)zpi,kz : o = (4)
W,
=1l
Esta relacion representa la credibilidad de que la
dternativa A sobreclasifica a la dternativa A, .

Obsérvese que (4) involucra sumatorios de variables
borrosas y por tanto obedecera alasreglas de la aritmética

difusa [10]. Finadmente p,, esta definida como el

cociente de dos variables borrosas, por o que habra que
establecer un método de desfuzzificacion que permita
establecer esta relaciéon como €l cociente de dos nimeros
reales. En el caso estudiado se ha utilizado el método de
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desfuzzificacion de Yagger. A partir de (4) se obtiene una
matriz cuadrada de sobreclasificacion, mediante la
comparacion de las N trayectorias entre si, teniendo en
cuenta para todos los criterios las funciones de
preferencia, pesos y umbrales de preferencia en caso de
gue sean necesarios. A patir de la matriz de
sobreclasificacion, €l método FPromethee define dos
funciones denominadas flujos f que determinan, para

cada aternativa A , & ndmero de trayectorias ,Z.k que la
superan 0 € numero de trayectorias Ek gque son
superadas por Z, . Esos flujos son:
Flujo de entradaf " : A® R para una alternativa
A determina aproximadamente el n° de aternativas

A, que superan a la aternativa A . Este flujo se
define como:
m
i (A)= 4p(a.A) ®)
k=1,k*i
Flujo de salidaf *: A® R para una aternativa
A determina aproximadamente el n° de alternativas

Ek gue son superadas por la alternativa Z, :

_~ m _~ _~
t*(A)= anla.A) ©
k=1,kti
Finalmente &l método FPromethee clasifica el conjunto de
trayectorias mediante una relacion de superacion S
Gracias a esta relacion, € método determina para cada
dos trayectorias cuédl es superior. Larelacion es:

s(a.AJo t(a) 1 (ajor-(A)er(A) @

Existe dentro de la familia de métodos FPromethee €l
meétodo FPromethee I que comparte la metodologia de su
antecesor pero obtiene a cambio una ordenacién total de
todas las trayectorias. EI método FPromethee Il define un

Flujo de netof : A® R como la diferencia del flujo de
sdlida f * y @ flujo de entrada f ~ . Este flujo determina

para una aternativa A e nivel en e que supera a resto

de alternativas o por € contrario €l nivel en e que es
superada por € resto. A partir del flujo neto, e método
FPromethee 1l clasifica e conjunto de trayectorias
mediante larelacion de superacion Sdefinida en (7):

s(A.A)0 1(a):1(A) ®)
Para el problemareal (robot CAPAMAN), la seleccién de
los mejores individuos se realiza mediante e método
FPromethee Il. Las aternativas de seleccion son los
individuos del agoritmo genético que codifican la
informacion de las distintas trayectorias. Los criterios de
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seleccion son la longitud L de la trayectoria (1), la
vecindad M de obstéaculos (2) y por dltimo la colision con
los obstaculos V (3). Una vez ordenadas las trayectorias,
se escogen las mejor clasificadas y se desechan las
situadas en los Ultimos lugares.

Lainformacion necesaria para la aplicacion del método en
cada época del agoritmo genético se puede ver en la
Tabla-2. En ella se observan las etiquetas linglisticas que
han sido escogidas para los pesos de cada criterio y los
umbrales de las distintas funciones de preferencia. Las
etiquetas seleccionadas, estén definidas en la variable
linguistica presentada en laFig. 8.

N L L M H vH -

Figura8. Variable linguistica utilizada.

Con N= nulo, VL= muy bago, L= bgo,
H=alto, VH= muy altoy T=total.

M= medio,

Tabla-2; Criterios de seleccién de trayectorias

Criterio Longitud (L) Vecindad (V) Colision (C)
Metay objetivo Minimizar Minimizar Minimizar
Pesos W Alto Medio Total
Funcion Prefe- Lineal entre Linea entre Estricta
rencia (figura 7) Umbrales Umbrales Preferencia
Umbral de . )

Indiferencia a Muy Bgjo Bajo

Umbral de )

Preferencia P Medio Alto

La aplicacion del método promethee |1 alos resultados de
latabla-1 nos dan un flujo neto de Padrel= 0,72, Padre2=
0.62, RRT= 0.49 y Cruce= -1,83 lo que demuestra que la
mejor trayectoria generada es la etiquetada como Padrel
gue puede observarse en la figura 5a).

6. APLICACION A CaPaMaN

A continuacion se muestra la aplicacién del método a la
planificacion de trayectorias para el manipulador paralelo
CAPAMAN [2]. El planteamiento del problema consiste
en hallar una trayectoria entre dos configuraciones libres
de colision. La ilustracion 9 (a) muestra la descripcion
geométrica de la configuracion inicial y la configuracion
final que se desea alcanzar. Se representa también un
obstéculo que impide e movimiento directo de la
plataforma desde una configuracion a otra. En la Fig. 9
(b) se presenta en un color mas oscuro la trayectoria del
punto fina de la herramienta que proporciona el método
propuesto. Para simplificar el dibujo solo se han dibujado
los prismas de las herramientas y el obstéculo Esta
solucién puede compararse con una de las trayectorias
proporcionadas por € RRT que se ha representado en un
color mas claro. En la Fig. 9 (¢) se ilustra la trayectoria
articular de la solucion obtenida. Obsérvese que €
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espacio articular es de dimension tres, formado por los
ges que representan los valores de los éngulos de las
articulaciones (Alfal, Alfa2 y Alfa3). En color oscuro se
representan las configuraciones con colision y que en
color claro se presenta la trayectoria generada. En la Fig.
9 (e) se muestra la evolucién de las variables articulares
desde su valor inicial asuvalor final.

; : o P &
& : y \ L
; - / N o : L
- / N
B Configuracion Final |-
1

Configuracion Inicial

1
_Obstaculo

Herramienta 18
~
RRT

I

) ;
RRT+Algoritmo Genético
(b)

. J@_\_\Conﬁguracién”
" Final

Alfad

Configuracién
Inicial

__ ?f;i

(€
Figura 9: Aplicacion del método al robot CAPAMAN
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Los resultados mostrados han sido obtenidos mediante
simulacion. El tiempo medio necesario para conseguir una
poblacion inicia sin colision estd entorno a 0,25 s. y para
la generacion de una solucion Optima entorno alos 34 s.

7 CONCLUSIONES

En este articulo se presenta un nuevo método para generar
trayectorias para robots manipuladores. Las soluciones
obtenidas permiten conectar, sin colision, una
configuracién inicia y otra final. El algoritmo propuesto

combina técnicas de buUsqueda adeatoria (RRT),
Algoritmos Genéticos y Meétodos de Decision
Multicriterio Borrosos. Asi, se consiguen trayectorias

Optimas y libres de colision. El método se ha aplicado a
manipulador paralelo CaPaMan desarrollado en la
Universidad de Cassino. En futuros trabajos se abordara
lainclusién de més criterios, tanto crisp como borrosos.
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