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Se han desarrollado algunas propuestas para la automatización de tareas de ensamblado con robots. Sin embargo, casi todas enfrentan
el mismo problema: la necesidad de identificar la situación de contactos actual a partir de la información sensorial. La confiabilidad de
las tareas de ensamblado con manipuladores robóticos es afectada por la incertidumbre. El conocimiento de las fuerzas de reacción es
complemento natural de la información de configuración geoḿetrica en presencia de incertidumbre, ya que implican una restricción en
el espacio de configuraciones del robot. Las técnicas de integración sensorial tienen como objetivo combinar la información de diversos
sensores para construir y actualizar un modelo del entorno que permita alcanzar una meta determinada. En este trabajo se presenta una
propuesta de integración sensorial, basada en técnicas de clasificación difusa, que utiliza el conocimiento de la configuración del robot y las
fuerzas generalizadas de reacción, considerando la incertidumbre de modelado y sensado.

Descriptores:Identificacíon de estados; clasificación difusa; manipulación 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.
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1. Introducción

En la actualidad los robots se programan para realizar tareas
espećıficas en ambientes altamente estructurados. Como se
prev́en con anticipación todos los detalles, la realimentación
sensorial pŕacticamente no es necesaria. Sin embargo, para
mantener la competitividad, las celdas de manufactura deben
tener capacidad de reconfigurarse según se requiera. Esto di-
ficulta el disẽno de ambientes estructurados que soporten una
gran cantidad de tareas eficientemente.

El empleo de sensores permite a un sistema inteligente
obtener informacíon sobre śı mismo y el ambiente que le
rodea, modificando su comportamiento de acuerdo a las ca-
racteŕısticas del estado percibido. Las técnicas de integración
sensorial tienen como objetivo combinar la información pro-
cedente de diversos sensores para construir y actualizar un
modelo del entorno que permita alcanzar una meta determi-
nada. La adicíon de t́ecnicas de integración sensorial hacen al
sistema ḿas complejo, pero presenta grandes ventajas frente
al procesamiento individual de la información de cada sen-
sor [1]. A partir de la combinación de datos sensoriales es
posible derivar información que no podrı́a obtenerse con el
ańalisis de la lectura individual de cada sensor. Esta combina-
ción de informacíon permite adeḿas reducir errores genera-
dos por la falla de alǵun sensor, su operación fuera del campo

o la incorrecta interpretación de datos. Adeḿas, la redundan-
cia de la informacíon permite el empleo de procesamiento
paralelo, con lo que se consigue una extracción más ŕapida
de los datos [2].

Los primeros trabajos sobre técnicas de integración sen-
sorial datan de la d́ecada de los ochenta. Henderson y Fai [3]
analizaron el empleo de sistemas multisensoriales en reco-
nocimiento de patrones, y Henderson y Shilcrat [4] propo-
nen laespecificacíon de sensores lógicoscomo una metodo-
loǵıa para organizar sistemas multisensoriales de manera que
se consiga una integración correcta y adecuada de los datos.
Desde entonces se han propuesto una gran variedad de siste-
mas de integración sensorial basadas en pruebas de hipó te-
sis mediante modelos bayesianos [5], matriz de distancias de
confianza [6], estimación mediante criterios de costo y de-
sempẽno, Zheng, [7], estimación de costo mediante la teorı́a
de decisíon bayesiana [8] y mediante filtros de Kalman [9].
La mayoŕıa de estos sistemas están basados en técnicas es-
tad́ısticas, por lo que los sensores trabajan adecuadamente en
ambientes estáticos. Basãnez [10] presenta una clasificación
general de estos ḿetodos.

Algunas otras t́ecnicas se basan en métodos heurı́sticos,
inteligencia artificial [13] o redes neuronales artificiales [12]
que proporcionan un medio directo para la combinación de
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informacíon sin requerir de técnicas estadı́sticas, lo que los
hace apropiados para su aplicación en ambientes dinámicos.

En el presente trabajo se presenta una propuesta de inte-
gracíon sensorial para el reconocimiento de estados en una
tarea de ensamblado mediante la aplicación de la t́ecnica
de agrupacíon de C-promedios difusos(Fuzzy c-means)uti-
lizando como funcíon objetivo la distancia Euclidiana y la
distancia de Mahalanobis. Esta técnica de agrupación difu-
sa fue desarrollada por Bezdek en 1981 [11] y ha sido em-
pleada [14] para el procesamiento de imágenes de resonancia
magńetica, para segmentación de iḿagenes a color [15] para
clasificar sẽnales aćusticas provenientes de diferentes fuen-
tes [16], entre otros.

2. Información de fuerzas de reaccíon

En ausencia de incertidumbre, la información sobre la confi-
guracíon geoḿetrica del manipulador es suficiente para plani-
ficar y ejecutar una tarea de ensamblado. Sin embargo, cuan-
do la incertidumbre geoḿetrica es relevante, esta información
generalmente no es suficiente, aunque sigue siendo funda-
mental. Algunas incertidumbres geométricas pueden mode-
larse e incluirse en el proceso de diseño de planificacíon de
la tarea.

Las principales fuentes de incertidumbre geométrica en
manipulacíon rob́otica son:

a) Tolerancias en la forma y tamaño de los objetos.
b) Imprecisiones en la ubicación de los objetos en el es-

pacio de trabajo.
c) Imprecisíon en la posicíon y orientacíon del robot.
d) Imprecisíon en la posicíon del objeto dentro de la pinza

del robot.
Todas estas fuentes de incertidumbre se combinan en el

espacio f́ısico y determinan regiones de incertidumbre donde
podŕıan ubicarse los v́ertices, bordes y caras de cada objeto.
El conocimiento de las fuerzas de reacción generalizadas es
el complemento natural de la información de configuración
geoḿetrica en presencia de incertidumbre, ya que las fuerzas
de reaccíon implican una restricción en el espacio de confi-
guraciones del robot.

Como se muestra en la Fig. 1, es posible determinar una
situacíon de contacto con base en la observación de las fuer-
zas de reacción. La direccíon de una fuerza generalizada
de reaccíon se ve afectada por las fuentes de incertidumbre
geoḿetrica y por las imprecisiones del sensor de momen-
to/fuerza. La Fig. 2 muestra 6 de las 12 posibles configura-
ciones de contacto en un plano entre un vástago ciĺındrico y
un orificio.

Es posible asociar los datos de configuración geoḿetrica
con incertidumbre con los datos de las direcciones de las fuer-
zas generalizadas de reacción. Este conjunto conformará las
caracteŕısticas que determinan el estado actual de la tarea. La
planificacíon de una tarea consistirá entonces en llegar al es-
tado final, partiendo del estado actual percibido por los sen-
sores y pasando por una serie de estados intermedios.

FIGURA 1. Pinza y sensor de fuerza.

FIGURA 2. Algunas configuraciones de contactos.

Para realizar eficazmente una tarea de ensamblado en pre-
sencia de incertidumbre, el manipulador deberá realizar una
serie de movimientos tratando de acomodar las piezas para
su correcto ensamble. Estos movimientos de acomodación
estaŕan restringidos en el espacio por las fronteras entre los
objetos y seŕan determinados por el estado caracterizado por
la informacíon sensorial. El empleo de técnicas de acomo-
dacíon, ya sea pasiva o activa, permite realizar movimientos
restringidos en presencia de incertidumbre mediante un ma-
peo de las fuerzas de reacción a movimientos de corrección.

Algunos trabajos recientes en cuanto a la identificación
de contactos incluyen el empleo de redes neuronales para
integracíon de fuerza y medidas de posición [18], fusíon de
fuerza y visíon mediante sistemas expertos [19], clasificación
mediante reglas difusas de patrones de momento/fuerza obte-
nidos de los sensores [20], entre otras técnicas.
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3. Modelado de los contactos

Representando una operación de ensamblado mediante la de
insercíon de un v́astago ciĺındrico sin chafĺan en un orificio,
se observan tres diferentes etapas: la etapa de aproximación,
la de b́usqueda y la de inserción.

La fase de aproximación consiste en el movimiento libre
del manipulador, sin contacto con entidades de su ambiente,
por lo que solamente requiere del control convencional de po-
sición. La fase de b́usqueda se inicia en cuanto se detecta una
fuerza de reacción en la punta de la herramienta. Es durante
esta fase que se toman medidas de fuerza y posición que per-
miten determinar el estado de la tarea. La fase de inserción es
la etapa final de la tarea de ensamblado, y matemáticamente,
el aspecto ḿas complejo de la operación.

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

Suponiendo que los cuerpos son infinitamente rı́gidos y
de masa despreciable, se tiene en equilibrio cuasi-estático pa-
ra esta posición de dos contactos:

∑
fx = 0 = fx + f1 cos θ − µf1 sin θ − f2,

∑
fz = 0 = fz − f1 sin θ − µf1 cos θ − µf2,

∑
M = 0 = M − fxL− fz

d

2
+ µf2d + f2l. (1)

Combinando estas ecuaciones obtenemos

M

F
= sin α


L−

D (µ cos θ+sin θ)+d
(

µ2−1
2 sin 2θ−µ cos 2θ

)

1− (µ sin θ− cos θ)2


 +cos α

[
d+D (µ sin θ− cos θ)
1− (µ sin θ− cos θ)2

−d

2

]
. (2)

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

∑
fx = 0 = fx − µf1 − f2,

∑
fz = 0 = fz − f1 + µf2,

∑
M = 0 = M − µf1L− f1

(
d

2
− l1

)

− µf2
d

2
− f2 (L− l2, ) (3)

M

F
= sin α

[
L + D

µ cos θ − sin θ

µ2 + 1

]

+ cosα

[
−d

2
+ D

cos θ − µ sin θ

µ2 + 1

]
. (4)

El ańalisis geoḿetrico para las configuraciones con un solo
contacto es similar; sin embargo, algunas de estas configura-
ciones pueden quedar indeterminadas debido a la imposibili-
dad de ubicar con exactitud el punto de contacto. No obstante,
presentan una caracterı́stica coḿun con la que es posible dis-
tinguirlas: su raźon momento/fuerza es ḿas grande que para
las configuraciones de dos contactos.

4. Agrupaciones

El agrupamiento (clustering) es una metodologı́a para encon-
trar estructuras naturales en un conjunto de datos muestrea-
dos. La coleccíon de muestras con caracterı́sticas similares se
agrupan formando clases.

Cuando ocurre un traslape entre clases es posible obte-
ner una mejor descripción de los datos mediante técnicas de
clasificacíon difusa, como podrı́a ocurrir con los datos repor-
tados por los sensores de fuerza y configuración geoḿetrica
en tareas de ensamblado con incertidumbre.

Las propiedades de los datos muestreados se identifican
numéricamente mediante un conjunto de caracterı́sticas que
forman el espacio de las mismas. Si identificamos los eventos
y caracteŕısticas que distinguen a cada estado en una tarea de
manipulacíon, podremos construir un espacio de caracterı́sti-
cas para cada estado.

Una caracterı́sticaF es un conjunto de ńumeros realesf
que corresponden a todos los valores posibles para esa carac-
teŕıstica yΦ representaŕa el estado actual en una tarea de ma-
nipulacíon. Definimos un espacio euclidianop-dimensional
que corresponde al producto cartesiano de la familia de ca-
racteŕısticas observadas durante ese estado y lo denotamos
como

Fp
Φ = F1 × F2 × . . .× Fp. (5)

En cualquier momento durante un estado tendremos una
p−tupla (f1, f2,. . . , fp) que corresponde a los valores de la
caracteŕıstica actual y define una posición en el espacio de
caracteŕısticas de dimensión p. Dentro de este espacio ha-
brá cierto ńumero de regionesξ que corresponden a losp
posibles eventos que pueden ocurrir durante el estado.

Los puntos o muestras se conocen como vectores patrón,
o simplemente patrones. La colección de todos los patrones

Rev. Mex. F́ıs. 51 (1) (2005) 64–70
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FIGURA 3. Diagrama de cuerpo libre para la configuración 5 de la
Fig. 2.

FIGURA 4. Diagrama de cuerpo libre para la configuración 3 de la
Fig. 2.

observados conforma el universo denotado porX. Los ele-
mentos individuales de este universo se denotan comoxk,
(k= 1, 2,. . . , n), donden es el ńumero total de elementos.

5. C-promedios difusos

Consiste en un ḿetodo de agrupación iterativo que separa el
conjunto de datosX={x1, x2,. . . , xn} en c subconjuntos di-
fusosui, dondeui(xk), es una funcíon de membresı́a dexk

en la clasei. Los valoresui(xk) son arreglados en una matriz
U. El método consiste en minimizar la suma de la función
cuadrada del error definida como

Jm(U, z) =
c∑

i=1

n∑

k=1

um
ik

d2
ik

, (6)

dondeuik es el valor de lai-ésima funcíon de membresı́a pa-
ra elk−ésimo datoxk, U ∈ Mfcn es una particíon difusac
deX y el espacioMfcn contiene todas las particiones difusas
posibles paraX:

Mfcn =

{
U ∈ Rcn |0 ≤ uik ≤ 1∀i, k;

c∑

i=1

uik

= 1, ∀k; 0 <

n∑

k=1

uik < n∀i
}

(7)

z = {z1, z2,. . . , zc} ∈ Rcp, con zi ∈ Rp, es el centro de la
agrupacíon oprototipode lai−ésima clase;dik = ||xk−zi||2.
Empleando la función de distancia euclidiana,m es un expo-
nente de ponderación oexponente difusotal quem∈ (1,∞)
y afecta la difusividad deu.

dik =

√√√√
p∑

j=1

(xkj − zij)
2
, (i = 1, 2, . . . , c). (8)

Este concepto de proximidad puede ser empleado para de-
terminar los valores de membresı́a. Las funciones de mem-
breśıa u1(·), u2(·). . . se calculan mediante una relación de
similaridad basada en la distancia entre las muestrasxk y los
prototiposzi:

hi(xk) =
1

1 + d2
ik

, i ∈ {1, 2, . . .} . (9)

Los valores dehi(·) est́an normalizados para cada mues-
tra, de tal manera que

∑
i
ui (xk) = 1, ∀k, (10)

ui(xk) =
hi(xk)∑

j∈{1,2}
hj(xk)

, i ∈ {1, 2} , ∀k. (11)

Si no se conocen los prototipos de las clases con antici-
pacíon, se emplea un algoritmo de clasificación difusa para
estimar las funciones de membresı́a y los prototipos. El ob-
jetivo es encontrar una matriz de partición difusaU* y un
conjunto de prototiposz* que consigan minimizarJm. Las
condiciones necesarias para minimizarJm se obtienen como
se muestra en el Apéndice en la Ref. 17, y son

uik =
1

c∑
j=1

(
dik

djk

) 2
m−1

(12)

y

zi =

n∑
k=1

um
ikxk

n∑
k=1

um
ik

, ∀i, (13)
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FIGURA 5. Ubicacíon de datos en escala normalizada utilizando a) distancia de Mahalanobis y b) distancia Euclidiana. Losángulosα y θ

est́an normalizados en grados/grados.

dondem ≥ 1 es el coeficiente que define el grado de di-
fusividad de los conjuntos. Sim = 1 las fronteras entre
agrupaciones están bien definidas. A continuación se mues-
tra el algoritmo escrito en pseudocódigo:

begin
Establecerc, 2≤ c ≤ n;
Elegir una norma ḿetrica de producto interno paraRP .
Establecerm, 1≤ m ≤∞;
InicializarU ∈ Mfcn;
for l := 0 step1 until maxiter-1do

Calcular los centros de losc grupos{zi} con (13) y
U;

Utilizando (11) y{zi} obtenerUnew;
if ||Unew-U||∞ ≤ ε then stop;
U := Unew;

end
end.

Es posible utilizar otras funciones de distancia para obte-
ner los grados de membresı́a. Una funcíon t́ıpicamente em-
pleada, adeḿas de la distancia euclideana es la distancia de
Mahalanobis, que se basa en la suposición de 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 geométrico de los pun-
tos cuya funcíon de densidad es la misma y tienen un carácter
normalizador de los datos.

6. Pruebas y resultados

Se realizaron pruebas en simulación empleando las ecuacio-
nes obtenidas del análisis de fuerzas y momentos presentado
en la Sec. 3.

Considerando una barra cilı́ndrica ŕıgida e indeformable
de 8± 0.040 cm de longitud por 2± 0.010 cm de díametro a
insertarse en un orificio de 2.2± 0.011 cm de díametro, y un
sensor de momento/fuerza con una incertidumbre del 10 %

Rev. Mex. F́ıs. 51 (1) (2005) 64–70
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FIGURA 6. Ubicacíon de datos y prototipos para las configuraciones 1, 2, 4, 5 y 6 con escala especial utilizando a) distancia de Mahalanobis
y b) distancia Euclidiana. Lośangulosα y θ est́an expresados en grados.

del valor medido con un error en la orientación de la barra
de 5◦± 1 %, se tienen las gráficas que se muestran en las
Figs. 5 y 6 para las configuraciones 1, 2, 4, 5 y 6 mostra-
das en la Fig. 2. Para movimientos planares la ubicación del
punto de referencia en el extremo del manipulador queda de-
terminado por(xo, yo) con orientacíonθo.

La magnitud de las dimensiones en que se expresan los
datos es importante para la adecuada clasificación. En la
Fig. 5 se muestra una gráfica con valores normalizados de
momento/fuerza ýangulosα y θ. En la Fig. 6 se muestra el
resultado de la clasificación empleando un escalado de los da-
tos. Se realizaron pruebas utilizando como función objetivo
la distancia de Mahalanobis para la identificación de estados
(Figs. 5a y 6a), no obstante, bajo las condiciones que se men-
cionan, se observó una mejor identificación en las pruebas
realizadas con la función de distancia Euclidiana (Figs. 5b
y 6b).

Se han representado con pequeños ćırculos las posiciones
en el espacio de caracterı́sticas obtenidas de las ecuaciones

del sensor de momento/fuerza y de la orientación con incer-
tidumbreθ0 para cada estado de la tarea de ensamblado. Las
cruces dentro de cada cı́rculo indican el conjunto para el cual
ese dato obtuvo el mayor grado de membresı́a utilizando el
algoritmo de clasificación difusa. Los rombos indican la ubi-
cacíon del prototipo para cada clase.

La configuracíon 3 no se muestra en las Figs. 5 y 6, ya
que puede diferenciarse con más facilidad, porque requiere
que elánguloθ sea mayor o igual a 24.6 grados con los datos

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

Configuracíon M/F α θ

1-2 -0.010177 0.0129◦ 4.9494◦

4 -0.005275 0.0150◦ 4.9182◦

5 -0.018863 0.0058◦ 4.7544◦

6 0.009997 0.0142◦ 4.9227◦

Rev. Mex. F́ıs. 51 (1) (2005) 64–70
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mencionados anteriormente. Los puntos de fuerza, momento
y ángulosα y θ para las configuraciones 1 y 2 son difı́ciles de
separar, ya que las diferencias entre ellos son muy pequeñas,
como se muestra en las Figs. 5 y 6. La Tabla I muestra las
coordenadas de los prototipos calculados por el algoritmo de
clasificacíon.

7. Conclusiones

En este trabajo se propone la aplicación del ḿetodo de cla-
sificacíon difusafuzzy c-meanspara la identificacíon del es-
tado de una tarea de manipulación utilizando la informacíon
sensorial de configuración y fuerzas generalizadas de reac-
ción. En este caso las caracterı́sticas que identifican los di-
ferentes estados de la tarea consisten del conjunto de datos
sobre configuración geoḿetrica y la informacíon sensorial de
las fuerzas/momentos generalizadas de reacción entre las dos
entidades en contacto.

Para la adecuada clasificación de los datos, es recomen-
dable que sus dimensiones sean similares en magnitud. En
la Fig. 5 se muestra una gráfica con valores normalizados de
momento/fuerza ýangulosα y θ, sin embargo, se observa

un mejor resultado multiplicando la relación momento/fuerza
por 100, y divide eĺanguloθ entre 3, como se muestra en la
Fig. 6. La eleccíon adecuada de las escalas es importante para
una mejor diferenciación en la clasificación de datos.

La clasificacíon difusa de los datos permite modelar la
incertidumbre geoḿetrica y sensorial e identificar los esta-
dos de la tarea de una manera rápida y eficiente. Una ventaja
respecto a los modelos bayesianos, filtros de Kalman y demás
ańalisis estad́ısticos reportados en la literatura, es su facilidad
de adaptación en ambientes dinámicos y complejos. Por otra
parte, el tiempo requerido para el entrenamiento inicial resul-
ta ser menor que el requerido por una red neuronal para el
mismo conjunto de datos. Los resultados obtenidos muestran
que es posible aplicar esta metodologı́a a tareas en tiempo
real, simplificando el conjunto de caracterı́sticas, con buenos
resultados.
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