INVESTIGACION REVISTA MEXICANA DE FiSICA 51 (1) 64-70 FEBRERO 2005

Integracion sensorial utilizando clasificacbn difusa
en tareas de ensamblado en rditica

J.A. Garéa Mufoz*, M.A. LLama Leat y J.A. Padilla Medina
@ Instituto Tecnddgico de Celaya,
Av. Tecnadbgico y A. Garta Cubas, 38010, Celaya, Gto.
b Instituto Tecnadgico de la Laguna,
Blvd. Revoludin y Czda. Cuaukimoc, 27000, Tor@n, Coah.

Recibido el 1 de abril de 2004; aceptado el 17 de mayo de 2004

Se han desarrollado algunas propuestas para la automatizéeitareas de ensamblado con robots. Sin embargo, casi todas enfrentan

el mismo problema: la necesidad de identificar la situade contactos actual a partir de la inforn@scsensorial. La confiabilidad de

las tareas de ensamblado con manipuladoreétiais es afectada por la incertidumbre. El conocimiento de las fuerzas debreasci
complemento natural de la informaai de configuragin geongtrica en presencia de incertidumbre, ya que implican una reémien

el espacio de configuraciones del robot. Lasnicas de integra@n sensorial tienen como objetivo combinar la inforrdacie diversos

sensores para construir y actualizar un modelo del entorno que permita alcanzar una meta determinada. En este trabajo se presenta ur
propuesta de integrdmi sensorial, basada egchicas de clasificamn difusa, que utiliza el conocimiento de la configuomcilel robot y las

fuerzas generalizadas de red@eciconsiderando la incertidumbre de modelado y sensado.

Descriptoresidentificacbn de estados; clasificaci difusa; manipulaéin diestra.

Some approaches to the automation of assembly tasks with robots have been proposed. However, nearly all of them face the same problem
the need of identifying the current contact situation from sensory data. The confidence of assembly tasks with robotic manipulators is affected
by uncertainty. The knowledge of the generalized reaction force is the natural complement to configuration information in the presence of
geometric uncertainty, since a reaction force indicates a constraint in Configuration Space. Sensorial integration techniques have as objective
to use information provided for several sensors to build and update a world model in order to achieve a goal. In this paper we present an
approach to multisensory integration based on fuzzy c-means clustering algorithm for detection and identification of states during a dexterous
manipulation task in robotics, considering modeling and sensing uncertainties.

Keywords: State identification; fuzzy clustering; dexterous manipulation.
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1. Introduccion o laincorrecta interpretaon de datos. Adeas, la redundan-
cia de la informadn permite el empleo de procesamiento

En la actualidad los robots se programan para realizar tareagralelo, con lo que se consigue una exti@eeias @pida
espefficas en ambientes altamente estructurados. Como s |os datos [2].

preven con anticipadin todos los detalles, la realimentagi . ) L . .

sensorial pacticamente no es necesaria. Sin embargo, para ,LOS Primeros Erabajos sobréanicas de integratn sen-
mantener la competitividad, las celdas de manufactura debeﬁ?”"’_‘l datan de lagtada de _Ios ochenta. _Hender_son y Fai [3]
tener capacidad de reconfigurarse{sege requiera. Esto di- analizaron el empleo de sistemas multisensoriales en reco-

ficulta el dis@io de ambientes estructurados que soporten una2¢imiento de patrones, y Henderson y Shilcrat [4] propo-

gran cantidad de tareas eficientemente nen laespecificadin de sensore®yicoscomo una metodo-

El empleo de sensores permite a un sistema inteligenﬁé’gia para organizar sistemas multisensoriales de manera que

obtener informadin sobre §mismo y el ambiente que le se consiga una integréei correcta y adecuada de los datos.

rodea, modificando su comportamiento de acuerdo a las Cg)_esde entonces se han propuesto una gran variedad de siste-

ractefsticas del estado percibido. L&thicas de integratn mas de_lntegraon sensorial *?asadas en prgebas .de mp
sensorial tienen como objetivo combinar la inforngacpro- sis mediante modelos bayesianos [5], matriz de distancias de

cedente de diversos sensores para construir y actualizar 8an|anza [6], estimaon mediante criterios de costo y de-

modelo del entorno que permita alcanzar una meta determyeMPeO, Zheng, [7], estimaon de costo mediante la tear

nada. La adidén de &cnicas de integramn sensorial hacen al de decishn bayesiana [8] y mediante filtros de Kalman [9].

sistema ras complejo, pero presenta grandes ventajas frenlieadrqf"‘yo'a delestos IS|stemas mt?azagios edred:nlcgs es—t
al procesamiento individual de la informanide cada sen- ‘adSticas, porio que los sensores trabajan adecuatamente en

sor [1]. A partir de la combinadn de datos sensoriales es ambientes eéticos. Basiez [10] presenta una clasificani

posible derivar informaéin que no poda obtenerse con el general de estos@ndos.

analisis de la lectura individual de cada sensor. Esta combina- Algunas otrasécnicas se basan erétndos helsticos,
cion de informaddn permite adess reducir errores genera- inteligencia artificial [13] o redes neuronales artificiales [12]
dos por la falla de align sensor, su operaxi fuera del campo que proporcionan un medio directo para la combibace
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informacibn sin requerir deécnicas estddticas, lo que los

hace apropiados para su apliéacten ambientes damicos. Manipulador ———— =
En el presente trabajo se presenta una propuesta de inte-

gracbn sensorial para el reconocimiento de estados en una Sensor F/'T —

tarea de ensamblado mediante la aplicacie la écnica

de agrupadn de C-promedios difusd§uzzy c-meang)ti- material elastico

lizando como fundn obijetivo la distancia Euclidiana y la

distancia de Mahalanobis. Estechica de agrupawn difu- pinza

sa fue desarrollada por Bezdek en 1981 [11] y ha sido em-

pleada [14] para el procesamiento dégenes de resonancia vastago

magretica, para segmentaéci de imgenes a color [15] para

clasificar s@ales agsticas provenientes de diferentes fuen-
tes [16], entre otros.

orificio —————3=

2. Informacion de fuerzas de reacdin /

En ausencia de incertidumbre, la informé@acsobre la confi-

guracbn geongtrica del manipulador es suficiente para plani-Ficura 1. Pinza y sensor de fuerza.
ficar y ejecutar una tarea de ensamblado. Sin embargo, cuan-

do laincertidumbre geoétrica es relevante, esta informaci

generalmente no es suficiente, aunque sigue siendo funda-

mental. Algunas incertidumbres geétricas pueden mode-
larse e incluirse en el proceso de disale planificadin de
la tarea.
Las principales fuentes de incertidumbre gétnca en
manipulacdn rokbtica son:
a) Tolerancias en la forma y tarfa de los objetos.
b) Imprecisiones en la ubicam de los objetos en el es- 1 /. 2 /

pacio de trabajo.
¢) Imprecisbn en la posidn y orientaddn del robot.
d) Imprecisbn en la posidn del objeto dentro de la pinza
del robot.
Todas estas fuentes de incertidumbre se combinan en e
espaciofsico y determinan regiones de incertidumbre donde
podiian ubicarse losértices, bordes y caras de cada objeto. 4 Y
El conocimiento de las fuerzas de re@ccpeneralizadas es
el co[nplemento naturgl de 'Ia infqrménide configuradin FIGURA 2. Algunas configuraciones de contactos.
georretrica en presencia de incertidumbre, ya que las fuerzas

de reacdn implican una restricon en el espacio de confi- . .
Para realizar eficazmente una tarea de ensamblado en pre:

guraciones del robot. . . . . . .
Como se muestra en la Fig. 1, es posible determinar unSencia de incertidumbre, el manipulador déberalizar una

situacbn de contacto con base en la observade las fuer- S€M€ de Towmlentgls trgtatndo de _ac'omtoda(rj las plez%s; pgra
zas de reacon. La direcabn de una fuerza generalizada Su correcto ensamble. ESIOS movimientos de acomonaci

de reacdn se ve afectada por las fuentes de incertidumbrgsFaiin restringidos en el espacio por las fronteras_entre los
geonetrica y por las imprecisiones del sensor de momen?Pjetos y sein determinados por el estado caracterizado por

to/fuerza. La Fig. 2 muestra 6 de las 12 posibles configural-a informacbn sensorial. El empleo dédnicas de acomo-

ciones de contacto en un plano entre @stago cilndrico y dac‘?”' ya sea pasiva o activa, permite realizar movimientos
un orificio restringidos en presencia de incertidumbre mediante un ma-

Es posible asociar los datos de configusacjeonétrica peo de las fuerzas de reameia movimientos de corre@i.

con incertidumbre con los datos de las direcciones de las fuer- Algunos trabajos recientes en cuanto a la identifioaci
zas generalizadas de redwti Este conjunto conformalas  de contactos incluyen el empleo de redes neuronales para
caracteisticas que determinan el estado actual de la tarea. Liategracon de fuerza y medidas de posici[18], fusbn de
planificacbn de una tarea consistientonces en llegar al es- fuerzay vison mediante sistemas expertos [19], clasifioaci
tado final, partiendo del estado actual percibido por los sermediante reglas difusas de patrones de momento/fuerza obte-
sores y pasando por una serie de estados intermedios. nidos de los sensores [20], entre oti@icas.
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3. Modelado de los contactos En un ensamble planar, los contactos entreastago y
el orificio tienen lugar en uno o dos puntos. El diagrama de-
Representando una operatide ensamblado mediante la de CU€TPO libre del plano Z-X para la configurasiS mostrada
en la Fig. 2, se muestra en la Fig. 3. Para astago cindri-

insercbn de un vastago cilndrico sin chafin en un orificio, 9 i
se observan tres diferentes etapas: la etapa de aprogimaci coy una tarea_ d_e ensamble tridimensional, puede obtenerse
la de tisqueda y la de insefmi un diagrama similar para el plano Z-Y.

Suponiendo que los cuerpos son infinitameingédos y

La fase de aproximagn consiste en el movimiento libre ya masa despreciable, se tiene en equilibrio cuaatiespa-
del manipulador, sin contacto con entidades de su ambientg, ogtq posiéin de dos contactos:

por lo que solamente requiere del control convencional de po-

sicion. La fase detisqueda se inicia en cuanto se detecta una Z fo=0=fy+ ficosf — pufisinf — fo,
fuerza de reacdn en la punta de la herramienta. Es durante
esta fase que se toman medidas de fuerza y gostgie per- Z f-=0=f, — fisinf — pfi cosd — pfa,
miten determinar el estado de la tarea. La fase de irisees p
la etapa final de la tarea de ensamblado, y matieamente M=0=M I
' ' =0=M — f,L— f.— + pfod+ fol. 1
el aspecto ras complejo de la operdxi. Z f f 2 pizd + 2 @)

| Combinando estas ecuaciones obtenemos

M D (pcos 0+ sin0) +d (“2;1 sin 20—y cos 20)
F:sina L—

d+D (usinf—cosd) d
(1 ) df @

1— (1 sin 6— cos 6)? 2

+cos o

1— (pusin 6— cos 6)?

Para la configuradin 3 de la Fig. 2, que se muestra en la
Fig. 4, se tiene:

Cuando ocurre un traslape entre clases es posible obte-
ner una mejor descrip@n de los datos mediantednicas de

Z Jo=0=fs —pf1 = fo, clasificacon difusa, como poda ocurrir con los datos repor-
tados por los sensores de fuerza y configé@mragieongtrica
Z f=0=f. - fituf, en tareas de ensamblado con incertidumbre.
d Las propiedades de los datos muestreados se identifican
Z M=0=M-pfil—fi (2 N ll) numéricamente mediante un conjunto de carastieas que
forman el espacio de las mismas. Siidentificamos los eventos
_ ufzé — fo (L —13,) (3) Y caracteisticas que distinguen a cada estado en una tarea de
2 manipulacbn, podremos construir un espacio de carastier
M sina {L L plicos 6 — sin 9] cas para cada estado.
F p?+1 Una caractdsticaF’ es un conjunto deinmeros realeg

cosf — psin @ que corresponden a todos los valores posibles para esa carac-
7M2 1 (4)  teristica y® representdr el estado actual en una tarea de ma-
nipulacibn. Definimos un espacio euclidiapedimensional

El andlisis geongtrico para las configuraciones con un solodue corresponde al producto cartesiano de la familia de ca-
contacto es similar; sin embargo, algunas de estas configuractefsticas observadas durante ese estado y lo denotamos
ciones pueden quedar indeterminadas debido a la imposibilkomo

dad de ubicar con exactitud el punto de contacto. No obstante,

presentan una caracigtica confin con la que es posible dis- Fo = Fy x Fyx...xF, (5)
tinguirlas: su ra@n momento/fuerza esas grande que para

las configuraciones de dos contactos.

d
+ cos « [—2 +D

En cualquier momento durante un estado tendremos una

p—tupla(fi, f2...., fp) que corresponde a los valores de la
4. Agrupaciones caracteistica actual y define una posgici en el espacio de

caracteisticas de dimenén p. Dentro de este espacio ha-

El agrupamientodjustering es una metodoldg para encon- Pra cierto rumero de regioneg que corresponden a Igs
trar estructuras naturales en un conjunto de datos muestre22Sibles eventos que pueden ocurrir durante el estado.

dos. La colecd@n de muestras con caradgicas similares se Los puntos 0 muestras se conocen como vectoreSrpatr
agrupan formando clases. o simplemente patrones. La colemeide todos los patrones
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dondeu;;. es el valor de la-ésima funddn de membréa pa-

ra el k—ésimo datary, U € M., es una partién difusac
deXy el espaciaV/y,, contiene todas las particiones difusas
posibles par&:

Myen = {U ERTI0 < i <1Vi k> wik

i=1

= 1,Vk;0 <> i <nw} (7)
k=1
z={z,2,...,2} € R?, conz € RP, es el centro de la

agrupacdn oprototipode lai—ésima clased;x = ||x. — z||*.
Empleando la fundin de distancia euclidiana; es un expo-
nente de ponderami oexponente difustal quem € (1, oo)
y afecta la difusividad de.

FIGURA 3. Diagrama de cuerpo libre para la configutach de la

Fig. 2. Este concepto de proximidad puede ser empleado para de-
terminar los valores de membtaslLas funciones de mem-
bresa ui(-), ua(-)... se calculan mediante una relacide
similaridad basada en la distancia entre las muesirgdos
prototiposz;:

Pestis 5:_ ‘ hi(zr) = ie{1,2,...}. (9)

f/’

1
1+d3’

Los valores dé;(-) estin normalizados para cada mues-
tra, de tal manera que

>, ui(er) = 1Yk, (10)
wi(wy) = Zh(”;")(xk)z e{1,2}.Vk. (11

je{1,2}

D Si no se conocen los prototipos de las clases con antici-
= *] ff’,' pacbn, se emplea un algoritmo de clasifi¢atidifusa para
FIGURA 4. Diagrama de cuerpo libre para la configutacB de la  estimar las funciones de membday los prototipos. El ob-
Fig. 2. jetivo es encontrar una matriz de paicidifusaU* y un

conjunto de prototipog* que consigan minimizag,,. Las
observados conforma el universo denotado Yot os ele-  condiciones necesarias para minimiZas se obtienen como
mentos individuales de este universo se denotan como se muestra en el Amdice en la Ref. 17, y son

(k=1, 2,..., n) donden es el imero total de elementos.
1
Ui = —————3— (12)

- (%) et
— \daw

5. C-promedios difusos

J
Consiste en un &todo de agrupagn iterativo que separa el

conjunto de datoX={xz1, zs,..., X,} enc subconjuntos di- y
fusosu;, dondeu;(x), es una fun@n de membréa dex;,

n
en laclase. Los valores:; (z) son arreglados en una matriz Yo uliay
U. El método consiste en minimizar la suma de la fénci ;= ’ﬁii’ Vi, (13)
cuadrada del error definida como > uly
c n k=1

In(U,2) =3 > ulid,, (6)

=1 k=1 Rev. Mex. 5. 51 (1) (2005) 64-70
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FIGURA 5. Ubicacbn de datos en escala normalizada utilizando a) distancia de Mahalanobis y b) distancia Euclidiangulasy y 6

estin normalizados en grados/grados.

dondem > 1 es el coeficiente que define el grado de di-
fusividad de los conjuntos. Shh = 1 las fronteras entre
agrupaciones esh bien definidas. A continudm se mues-
tra el algoritmo escrito en pseudmligo:

begin
Establecer,2<c¢ < n;
Elegir una norma r@trica de producto interno paRd’.
Establecern, 1 < m < oo;
InicializarU € M¢.,;
for [ := O step1 until maxiter-1do
Calcular los centros de lasgrupos{z;} con (13) y

U;
Utilizando (11) y{z;} obtenetU,,c.,;
if [|Upnew-Ul|s < € then stop;
U =U,ew;
end
end.

Es posible utilizar otras funciones de distancia para obte-
ner los grados de membiasUna funadbn fipicamente em-
pleada, adeés de la distancia euclideana es la distancia de
Mahalanobis, que se basa en la supésicie que las distribu-
ciones de probabilidad siguen distribuciones normales multi-
variadas. Estas funciones de densidad describen hiper elip-
soides para las cuales existe el lugar getiwo de los pun-
tos cuya fundin de densidad es la mismay tienen uracter
normalizador de los datos.

6. Pruebasy resultados

Se realizaron pruebas en simufatiempleando las ecuacio-
nes obtenidas del afisis de fuerzas y momentos presentado
en la Sec. 3.

Considerando una barraictrica figida e indeformable
de 8+ 0.040 cm de longitud por 2 0.010 cm de dimetro a
insertarse en un orificio de 2:20.011 cm de dimetro, y un
sensor de momento/fuerza con una incertidumbre del 10 %

Rev. Mex. i&.51 (1) (2005) 6470
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(b) Momento/Fuerza x 100

FIGURA 6. Ubicacibn de datos y prototipos para las configuraciones 1, 2, 4, 5y 6 con escala especial utilizando a) distancia de Mahalan
y b) distancia Euclidiana. Lasngulosa y 6 esén expresados en grados.

del valor medido con un error en la orientawide la barra del sensor de momento/fuerza y de la orier@taaon incer-

de B+ 1%, se tienen las gficas que se muestran en lastidumbref, para cada estado de la tarea de ensamblado. Las
Figs. 5 y 6 para las configuraciones 1, 2, 4, 5 y 6 mostraeruces dentro de cad@culo indican el conjunto para el cual
das en la Fig. 2. Para movimientos planares la ubicedel  ese dato obtuvo el mayor grado de memtaresilizando el
punto de referencia en el extremo del manipulador queda dedgoritmo de clasificaéin difusa. Los rombos indican la ubi-
terminado poKz,, y,) con orientadn d,,. cacbn del prototipo para cada clase.

La magnitud de las dimensiones en que se expresan 10s |a configuraddn 3 no se muestra en las Figs. 5y 6, ya
datos es importante para la adecuada clasificaden la  que puede diferenciarse coramfacilidad, porque requiere
Fig. 5 se muestra una dfca con valores normalizados de que elangulod sea mayor o igual a 24.6 grados con los datos
momento/fuerza yangulosa y 6. En la Fig. 6 se muestra el
resultado de la clasificamh empleando un escalado de los da-
tos. Se realizaron pruebas utilizando como fanabbjetivo
la distancia de Mahalanobis para la identifiéacile estados
(Figs. 5ay 6a), no obstante, bajo las condiciones que se men- configurachn M/F o 9
cionan, se obsetvuna mejor identificadin en las pruebas

TABLA |. Prototipos para las configuraciones 1-2, 4,5y 6.

. L. . . - . 1-2 -0.010177 .01 4.949%4
realizadas con la fungh de distancia Euclidiana (Figs. 5b 0.010 0.0129 949
y 6D). 4 -0.005275 0.0150 49182

Se han representado con peo drculos las posiciones 5 -0.018863 0.0058 4.7544
en el espacio de caracigticas obtenidas de las ecuaciones 6 0.009997 0.0142 4.9227

Rev. Mex. i&.51 (1) (2005) 6470
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mencionados anteriormente. Los puntos de fuerza, momentm mejor resultado multiplicando la rel@cimomento/fuerza

y angulosx y 0 para las configuraciones 1y 2 sonidiles de  por 100, y divide engulof entre 3, como se muestra en la
separar, ya que las diferencias entre ellos son muy pegue Fig. 6. La elecdn adecuada de las escalas es importante para
como se muestra en las Figs. 5y 6. La Tabla | muestra lasna mejor diferenciabn en la clasificaéin de datos.
coordenadas de los prototipos calculados por el algoritmo de La clasificacbn difusa de los datos permite modelar la

clasificacon. incertidumbre geoktrica y sensorial e identificar los esta-
dos de la tarea de una maneapida y eficiente. Una ventaja
7 Conclusiones respecto a los modelos bayesianos, filtros de Kalman yadem

analisis estatsticos reportados en la literatura, es su facilidad
de adaptaéin en ambientes damicos y complejos. Por otra

sificacbn difusafuzzy c-meanpara la identificadin del es- ~ Parte, el tiempo requerido para el entrenamiento inicial resul-

tado de una tarea de manipufatiutilizando la informac¢in ~ ta& ser menor que el requerido por una red neuronal para el
sensorial de configuram y fuerzas generalizadas de reac-MiSMO conjunto de datos. Los resultados obtenidos muestran

En este trabajo se propone la apliéacdel netodo de cla-

cion. En este caso las caraésticas que identifican los di- 9ué es posible aplicar esta metodaég tareas en tiempo
ferentes estados de la tarea consisten del conjunto de dat®l simplificando el conjunto de caradticas, con buenos

sobre configurabin geonétrica y la informadn sensorial de

las fuerzas/momentos generalizadas de réaaitre las dos

entidades en contacto.
Para la adecuada clasificagide los datos, es recomen-

resultados.
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