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1. Resumen

Este artículo describe el diseño e implementación de un con-

trol neuronal que permitió mejorar el desempeño de la esta-

bilidad de un manipulador planar paralelo 3RRR. El robot

tiene como característica que utiliza tres servomotores de

diferente tamaño, es decir, tiene la capacidad de proporcio-

nar un par diferente para cada articulación. El desempeño

del manipulador depende tanto de la configuración de las

articulaciones como de los parámetros que utiliza el control

proporcional integral (PI) de cada servomotor. El control PI

tiene la finalidad de modificar la respuesta del servomotor

con base en tres parámetros que son: el de control proporcio-

nal de posición (PG), el de control proporcional de veloci-

dad (VG) y el de control integral de velocidad (VI). En el

diseño original del manipulador se propusieron valores cons-

tantes para cada uno de los parámetros. El propósito de estu-

dio de este trabajo es el establecimiento de estos parámetros

mediante el desarrollo de una red neuronal para optimizar la

respuesta dinámica del manipulador.

Palabras clave: control por modelo inverso, manipulador pa-

ralelo, servomotor, red neuronal.

2. Abstract (Neural Network Based Stability Control for
a 3RRR Parallel Planar Manipulator)

This paper presents the design and implementation of a

neuronal control. This control allowed getting better stability

performance for a 3RRR planar parallel manipulator. The

manipulator has as a main feature that uses three servomotors

each one with a different capacity; it means that every servo-

motor provides a different torque for each joint. The perfor-

mance of the manipulator depends on both, the joint config-

uration and the parameter values used for the proportional

integral control (PI) in each servomotor. PI control has the

objective of changing the response of servomotor based on three

parameters. These parameters are the position proportional

control (PG), the velocity proportional control (VG) and the

velocity integral control (VI). In the original design of the

manipulator, constant values were used for each parameter.

The main purpose of this paper is to study the establishment

of these parameters by developing a neural network to optimize

the dynamic response of the manipulator.

Key words: inverse model controller, neuronal network, par-

allel manipulator, servomotor.

3. Introducción

El Departamento de Ingeniería Mecánica del Instituto Tecno-

lógico de Celaya construyó un manipulador paralelo con fina-

lidad de uso académico y experimental. Su control se realiza

únicamente para seguir trayectorias como secuencias de posi-

ciones a través de Labview. Las ganancias de los servomotores

se ajustaron originalmente a prueba y error. Por lo tanto, el

manipulador no opera de manera óptima en cuanto que el con-

trol supone una inercia constante del sistema, condición que

en la práctica es inviable en cuanto al funcionamiento físico

del manipulador. Por lo anterior, los valores de las ganancias

o parámetros de velocidad que se tienen en el controlador de

cada actuador son incorrectos para ciertas trayectorias que

implican mayores esfuerzos, lo que impide programar tareas

más demandantes.

El objetivo de este trabajo consiste en optimizar dinámi-

camente los parámetros de control del manipulador por me-
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dio de técnicas basadas en redes neuronales, para obtener la

mayor velocidad, sin sobrecarga de los motores, con pesos

variables aplicados sobre el elemento efector. El alcance del

trabajo consiste en el desarrollo de un sistema de control con

base en una red neuronal que genere dinámicamente los va-

lores de los parámetros de control del manipulador para

mejorar su desempeño como respuesta a los cambios en la

dinámica del sistema.

El control neuronal además realiza el ajuste de la velocidad

máxima de los desplazamientos sin sobrecargar a los servo-

motores. El desarrollo del sistema incluye el diseño y prueba de

la instrumentación requerida para adquirir las variables del

manipulador más significativas, siendo éstas vibración, co-

rriente y posición del servomotor de menor capacidad. El

desarrollo e implementación de la red neuronal se realizó

con el Toolbox correspondiente del programa de Matlab. Para

la adquisición y procesamiento de señales de la parte de ins-

trumentación se empleó la plataforma Labview 7.1 de Na-

tional Instruments.

4. Manipulador paralelo 3RRR

Un manipulador paralelo 3RRR consiste de una plataforma

móvil y una base fija, conectadas por tres cadenas cinemáticas,

cada una con tres juntas cinemáticas de revolución (véase

figura 1). La razón por la cual se subraya la primera R es

debido a que las juntas activas, para cada cadena, son las que

están conectadas a la plataforma fija, las demás son pasivas.

Cada junta de par inferior de revolución permite un grado de

libertad. Dos eslabones conectados con una junta de revolu-

ción forman una junta de pasador rotatoria con cierre de for-

ma. El movimiento de los mecanismos paralelos puede ser

restringido por tres diferentes factores: existencia de limita-

ciones mecánicas sobre las juntas pasivas, interferencia en-

tre eslabones y limitaciones debido a los actuadores.

En el ITC se construyó un manipulador paralelo 3RRR con

propósito experimental para casos de estudio en robótica [1].

5. Control del manipulador

Existen diferentes tipos de controles para manipuladores,

siendo los de posición y velocidad los más usuales. Este ma-

nipulador emplea un control cinemático de posición que lleva

el centro de la plataforma móvil a las posiciones que le sean

especificadas [2],[3]. Se muestran en la tabla 1 las caracterís-

ticas del ordenador empleado para controlar el manipulador.

La tarea del sistema de control consiste en situar el centro de

la plataforma móvil en posiciones específicas, es decir, un

posicionamiento punto a punto. El modo del control del

manipulador [4] se muestra en la figura 2, en la que se ilus-

tran los bloques de los componentes que se emplean para

controlar los movimientos.

. La interface gráfica GUI es el medio a través del cual se le

proporcionan las coordenadas con las cuales se desea

posicionar el elemento efector [X, Y, ϕ].

. Se tiene un bloque, el cual también es un VI de Labview, es

el programa que se utiliza para evaluar la cinemática in-

versa del manipulador y así realizar los cálculos de los án-

gulos de las coordenadas articulares.

. Además se maneja otro programa, que permite determinar

los grados que se debe mover cada uno de los servomotores

del manipulador. Los grados obtenidos para cada eje se le

proporcionan a la tarjeta de control de movimientos del

manipulador.
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Fig. 1. Manipulador paralelo del ITC.

Tabla 1. Características del ordenador.

Intel Pentiun IV

256 MB DDR 1

20 GB

Windows NT

Labview 7.1 / Matlab R13

Procesador

Memoria RAM

Disco duro

Sistema operativo

Plataformas de programación
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. La tarjeta de control de movimiento NI-7340 se utiliza para

realizar el control de los servomotores en tiempo real, debido

a su facilidad para el control de múltiples ejes simultáneos.

. El driver del servomotor NSK recibe el ángulo en grados

que debe girar el motor, calcula el número de pulsos que se

deben aplicar al servomotor para obtener ese giro y estable-

ce el perfil trapezoidal de velocidad. Además, contiene un

control para la respuesta del servomotor con base en tres

parámetros que son: el de control proporcional de posición

(PG), el de control proporcional de velocidad (VG) y el de

control integral de velocidad (VI). El propósito de estudio de

este artículo es el establecimiento de estos parámetros me-

diante el desarrollo de una red neuronal para optimizar la

respuesta dinámica del manipulador.

. El servomotor ayuda a realizar el posicionamiento del ele-

mento efector, de acuerdo con una cantidad de pulsos que

le envíen al driver y la señal control de giro.

6. Parámetros del manipulador

Los servomotores del manipulador operan con base en una se-

rie de parámetros. El uso de esos parámetros permite controlar

la respuesta de los servomotores. Los tres parámetros de control

son: el de control proporcional de posición (PG), el de control

proporcional de velocidad (VG) y el de control integral de velo-

cidad (VI). Adicionalmente, se utiliza el parámetro de la banda
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muerta (DBP), el cual permite disminuir las oscilaciones pre-

sentes en el servomotor cuando se encuentra estático [5].

Una de las principales características del manipulador es que

utiliza tres servomotores de diferentes tamaños y especificacio-

nes. Los tres servomotores son diferentes debido a que el diseño

del manipulador está orientado hacia su uso académico y de

investigación, empleando las características dinámicas del ma-

nipulador. El servomotor A (M-YS3040FN501) es el más pe-

queño de los tres, tiene capacidad de hasta 40 N-m, el servomotor

B (M-YS4080FN001) es el mediano y proporciona un par de

hasta 80 N-m y el servomotor C (M-YS5120FN001) es el más

grande, con capacidad de hasta 120 N-m [5].

Los parámetros que se presentan en la tabla 2 fueron los que

se establecieron en el diseño y puesta en operación del mani-

pulador [4]. Estos parámetros se fijaron con base en prueba y

error del funcionamiento del manipulador siguiendo un pro-

cedimiento propuesto por el fabricante NSK [5].

Fig. 2. Esquema del sistema de control integrado.

Tabla 2. Parámetros ajustados manualmente.

Servomotor A

0.1

1.0

1.5

Ganancia

PG

VG

VI

Servomotor B

0.1

4.0

5.0

Servomotor C

0.1

4.0

8.0
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José Alfredo Padilla-Medina, Horacio Orozco-Mendoza.



Científica, vol. 15, núm. 3, pp. 107-115, julio-septiembre 2011. ISSN 1665-0654, ESIME IPN México.110

7. Control neuronal por modelo inverso

La técnica del modelo inverso, cuando se utiliza y se ajusta

apropiadamente, es una base muy poderosa para el diseño de

sistemas de control eficaces [6][7].

El desarrollo de controles empleando redes neuronales es

comúnmente utilizado para controlar  procesos dinámicos y

cambiantes debido a su ventaja en cuanto a que no es necesa-

rio conocer el modelo matemático de la planta a controlar,

en otras palabras, mapea los datos de entrada y de salida.

El control neuronal por modelo inverso se caracteriza porque

la red  neuronal (RNA) se utiliza como modelo inverso del

proceso a controlar. Es decir, se manejan las salidas del proce-

so como entradas de la RNA y las entradas del proceso son las

salidas de la RNA. Usando el esquema neuronal por modelo

inverso se desarrollan controles que proporcionan una respuesta

adecuada para el proceso a controlar. De este modo, para el

entrenamiento de la RNA, los vectores están formados por las

salidas del proceso como entradas de la RNA, y las entradas

del proceso como salidas de la RNA [6],[7].

En la figura 3 se muestra el esquema de control neuronal por

modelo inverso durante la etapa de entrenamiento. Se puede

observar que la salida del proceso y es empleada como entrada

de la RNA. La entrada u del proceso es comparada con la

salida u de la RNA. Durante el entrenamiento, con el error

obtenido por la resta de u y u se realiza el ajuste de los pesos de

todas las capas de la RNA mediante el empleo del algoritmo

de aprendizaje. El ajuste de los pesos se realiza de manera

iterativa con todo el conjunto de entrenamiento para que el

control tenga una adecuada respuesta. El aprendizaje de la red

depende del conjunto de entrenamiento, entre mayor sea el

conjunto de entrenamiento, la red tendrá una mejor respuesta

en cuanto que su comportamiento se asemeja en mayor medi-

da al modelo inverso del proceso.

En la figura 4 se muestra el control neuronal por modelo

inverso en la etapa de recall. El control es el obtenido des-

pués de completar el entrenamiento de la RNA. El error que

se genera al realizar la comparación de la salida deseada yd

y la salida real yp es utilizado como la entrada de la RNA.

Con la diferencia de yd y yp, la RNA proporciona la salida u.

El control empieza a corregir el error del proceso, con el

valor de la salida u,  ocasionado por las perturbaciones y con

ello se obtendrá una mejor respuesta.

8. Desarrollo

Una de las partes fundamentales para el desarrollo de la red

neuronal es el uso del sistema de adquisición y procesamien-

to de señales.

Para la medición de la corriente, se colocó una resistencia shunt

de 1 Ω en una de las fases del servomotor más pequeño debido

a que es el que tiene mayor demanda y exigencia. La conexión

de la resistencia permite medir la corriente de la fase del

servomotor por medio de la caída de voltaje respectiva.

Para obtener una adecuada medición del voltaje en la resis-

tencia shunt fue necesario realizar un acondicionamiento

mediante un amplificador de instrumentación. Además, se

le agregó a la salida del amplificador de instrumentación un

filtro pasabajas con frecuencia de corte de 1 kHz, para supri-

mir el ruido de alta frecuencia [8-10]. También se utilizó

una etapa de aislamiento entre la resistencia shunt y el am-

plificador de instrumentación para protección del amplifica-

dor de instrumentación.
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Fig. 3. Esquema de control neuronal por modelo inverso.

Fig. 4. Control neuronal por modelo inverso.
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En la figura 5 se muestra el diagrama esquemático del cir-

cuito desarrollado para medir la corriente en una de las fases

del servomotor.

El acelerómetro empleado para realizar la medición de las

vibraciones es el MMA7361L de Freescale, el cual tiene como

característica principal que proporciona las vibraciones en

los tres ejes coordenados. Contiene una terminal que permi-

te elegir entre dos sensibilidades, siendo éstas 250mV/g y

800mV/g (ésta por omisión). Para obtener el conjunto de

entrenamiento de las vibraciones, se utilizó la salida del eje z

del acelerómetro (véase figura 6), debido a que es en este eje

donde se presenta la mayor sensibilidad a las vibraciones del

desplazamiento del manipulador. Este hecho se constató por

medio de una serie de pruebas, en las que se monitorearon

las señales correspondientes a los tres ejes, observándose que la

del eje z es la más significativa, debido a que por la orienta-

ción del acelerómetro, es el eje que coincide con el del movi-

miento de la articulación.

El acelerómetro se ubicó en el primer eslabón del manipula-

dor (como se muestra en la figura 7), el cual está conectado

directamente al eje del servomotor. Se determinó la coloca-

ción del acelerómetro en este punto del manipulador para

tener mayor sensibilidad y detectar las pequeñas vibraciones

producidas por el sobreesfuerzo del  actuador en las posicio-

nes en las que se presenta [11].

Se desarrolló la instrumentación para conocer la posición del

servomotor A en el transcurso de un movimiento, la que  per-

mitió obtener su perfil de velocidad. Con la instrumentación

de la posición se logró conocer el comportamiento del mani-

pulador en cada movimiento en relación con las vibraciones y

la corriente.

Para conocer la posición del servomotor A, se utilizó un

potenciómetro lineal de 1 kΩ acoplado sobre una de las juntas

activas del manipulador, tal como se muestra en la figura 8.
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Fig. 5. Circuito para medir la corriente del servomotor.

Fig. 6. Orientación de los ejes del acelerómetro.

Fig. 7. Montaje del acelerómetro en el manipulador.

Fig. 8. Montaje del potenciómetro en el manipulador.

potenciómetro
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En la figura 9 se observa el comportamiento de la posición,

la vibración y la corriente del servomotor en el transcurso

del movimiento entre dos puntos.

La mayor vibración ocurre en las zonas de aceleración y

desaceleración. Esto se corrobora con la mayor demanda de

corriente y con el incremento de la vibración al acelerar y

al desacelerar en el transcurso del movimiento del servo-

motor de un punto a otro. Además, se observa que la vibra-

ción y la corriente tienen un comportamiento similar en

sus formas de onda.

Para poder leer y almacenar los datos de las diferentes varia-

bles se utilizó el módulo de adquisición de datos DAQmx

USB 6009 (National Instruments). Se creó un programa en

Labview, el cual permite realizar la lectura y procesamiento

de la corriente, la vibración y la posición [12].

Se realizaron varias pruebas con el manipulador variando

los parámetros PG, VG y VI de los servomotores. Una de las

consideraciones que permitió realizar la sintonización de los

servomotores fue que los parámetros VG y VI deben tener el

mismo valor para los tres servomotores, para que puedan

tener la misma respuesta de operación [13],[14]. El pará-

metro PG debe ser mayor en el servomotor A en compara-

ción con los valores correspondientes al mismo parámetro

para los servomotores restantes. Esto con la finalidad de

que pueda realizar la corrección debido a su menor capaci-

dad de proporcionar par. Se utilizó el parámetro DBP para

reducir las pequeñas oscilaciones en el servomotor A cuan-

do está en una posición fija después de realizar el movi-

miento. Los parámetros obtenidos para mejorar la respues-

ta se muestran en la tabla 3.

Se propuso un modelo inverso simplificado del manipulador

para observar su comportamiento con respecto al uso de dife-

rentes valores del parámetro PG1 del servomotor A. Además se

centró la atención en el servomotor A por ser el crítico ya que

por su menor capacidad tiene un mayor nivel de exigencia.

En la figura 10 se muestra el modelo inverso para el caso en

que las entradas del modelo inverso del manipulador son la

corriente y la vibración del servomotor A que conforman el

vector y. Como salida se tiene el parámetro PG1 del

servomotor A que forma el vector u.

En la figura 11 se muestra la arquitectura de la RNA utiliza-

da como modelo inverso del manipulador. Como se puede

observar, la RNA consta de dos unidades en la capa de entra-

da, una capa oculta y una neurona en la capa de salida. Como

se verá más adelante, se experimentó con varias cantidades

de neuronas en la capa oculta.

9. Resultados

La red utilizada es un perceptrón multicapa con una sola

capa oculta. El algoritmo de entrenamiento utilizado es el de

retropropagación. Se seleccionó como función de activación

la sigmoidal, por ser la más  adecuada para procesar cam-

bios continuos en señales de entrada bipolares.
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Fig. 9. Interrelación de vibraciones, corriente y posición.

Tabla 3. Parámetros sintonizados.

Servomotor A

0.1

1.0

1.5

1024

Ganancia

PG

VG

VI

DPB

Servomotor B

0.04

1.00

1.50

0

Servomotor C

0.04

1.00

1.50

0

Fig. 10. Modelo inverso propuesto.



Científica, vol. 15, núm. 3, pp. 107-115, julio-septiembre 2011. ISSN 1665-0654, ESIME IPN México.

dos unidades de entradas [X
1
, X

2
], utiliza una capa oculta con

cien neuronas [H
1
,…, H

100
], y una neurona de salida [Z

1
].

En la tabla 5 se muestran los datos adquiridos correspon-

dientes a la vibración de cada uno de los servomotores al

ejecutar la trayectoria seleccionada. En la primera columna

se tiene el desplazamiento que realiza cada uno de los servo-

motores. En la segunda columna se presenta la vibración

que ocurre  en cada una de las articulaciones del manipula-

dor empleando un valor constante para la ganancia. El valor

utilizado para PG en todos los servomotores fue de 0.4, sien-

do este valor el que se obtuvo como resultado de la sintoniza-

ción experimental de los parámetros. La tercera columna pre-

senta la vibración de cada una de las articulaciones empleando

la ganancia dinámica que proporciona la RNA para el

servomotor A. La última columna presenta la relación de

mejora que se obtiene en la vibración al emplear la ganancia

dinámica.

En la tabla 5 se puede observar que el promedio en la colum-

na de la desviación estándar de la vibración empleando el

valor constante para el parámetro PG es de 0.58084683. Asi-

mismo, el promedio de la columna de la desviación estándar

de la vibración cuando se emplea ganancia dinámica es de

0.44392878. Se puede ver que existe en promedio una mejo-

ra de 23.6 %. Comparando ambas columnas también se pue-

de observar la mejora que se obtiene al utilizar la ganancia

dinámica para cada uno de los movimientos que conforman

la trayectoria seleccionada. Se observa en la tabla 6 que es

posible mejorar el desempeño del manipulador con el uso

del control neuronal del modelo inverso del manipulador. El

empleo de la RNA no mejoró significativamente la corriente

exigida por los servomotores, ya que la demanda de corrien-

te depende del punto en el que el manipulador esté posi-

cionado y el par exigido para posicionar el actuador.
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Se diseñaron cuatro variantes para la RNA del modelo in-

verso del manipulador. La diferencia entre ellas es la canti-

dad de neuronas en la capa oculta, siendo ésta 25, 50, 100 y

300. Para todas ellas se utilizaron como entradas la vibra-

ción y la corriente, y como salida el parámetro PG1 del servo-

motor A. Para el entrenamiento se utilizó una razón de apren-

dizaje de 0.1 y el método de entrenamiento empleado fue el

Levenberg-Marquardt ("trainlm"), que es el que permite la

mejor convergencia [15].

En la tabla 4 se muestran los resultados obtenidos del en-

trenamiento de las cuatro variantes de la RNA del modelo

inverso del manipulador. La RNA de 100 neuronas en la capa

oculta es la que se empleó para el desarrollo del control neuronal

por modelo inverso. Esta RNA se seleccionó porque tiene la

mejor respuesta al entrenamiento, en cuanto a que el error se

acerca a la meta propuesta. Otro factor que se consideró para

la elección de la RNA es la menor cantidad de neuronas en la

capa oculta y el menor tiempo de entrenamiento.

La arquitectura de la RNA utilizada para el desarrollo del con-

trol del manipulador se muestra en la figura 12. La RNA tiene

Fig. 11. Arquitectura de la RNA.
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Tabla 4. Resultados del entrenamiento de las diferentes redes.

Error

medio

cuadrático

0.195074

0.136566

0.000254

0.000254

Neuronas

en la capa

oculta

25

50

100

300

Tiempo de

entrenamiento

(s)

1445.55

2438.69

4294.46

9289.46

Fig. 12. Arquitectura de la RNA para el control neuronal.
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10. Conclusiones

En el desarrollo de este trabajo se propuso un control neuronal

que mejorara el desempeño de un manipulador planar parale-

lo 3RRR. Para el desarrollo del control neuronal fue necesario

diseñar la instrumentación y realizar pruebas experimenta-

les sobre el manipulador que permitieran obtener la infor-

mación del comportamiento de cada uno de los servomotores.

El desarrollo de la instrumentación del manipulador permi-

tió ampliar el conocimiento del comportamiento del mani-

pulador como respuesta a los cambios en los valores de los

parámetros de control. Más precisamente, la instrumenta-

ción permitió medir la  posición, la vibración y la corriente

del servomotor en el transcurso del movimiento. Como era de

esperarse, la mayor vibración ocurre en las regiones de ace-

leración y desaceleración del perfil trapezoidal. Con el cono-

cimiento del comportamiento del manipulador se pudo esta-

blecer como variables de entrada de la RNA la vibración y la

corriente del servomotor, tomando como referencia los valo-

res obtenidos para la varianza en las vibraciones del mani-

pulador, la implementación del modelo inverso simplificado

del manipulador con base en una red neuronal redujo la vi-

bración en un 37.46% en todos los servomotores, como valor

promedio. Asimismo, mejoró el comportamiento del servo-

motor de menor capacidad, logrando una reducción de

39.12% en la vibración. Como síntesis, la estructu-

ra de la red neuronal empleada, conjuntamente

con la elección del parámetro de control propor-

cional de posición, ayudó a mejorar significati-

vamente el comportamiento del manipulador en

lo que a su estabilidad se refiere.

Los trabajos futuros que se consideran de rele-

vancia son desarrollar una RNA que también

realice el  modelo inverso del manipulador em-

pleando la corriente y la vibración de cada uno

de los tres servomotores. Además se considera

que es de relevancia implementar un control de

velocidad en tiempo real basado en un FPGA

para los tres servomotores del manipulador.
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Tabla 5. Reducción de vibración.

Movimiento

1-2

2-3

3-4

4-1

1-2

2-3

3-4

4-1

1-2

2-3

3-4

4-1

Actuador

Servomotor

A

Servomotor

B

Servomotor

C

Promedio

sin RNA

0.577760

0.583945

0.592977

0.615536

0.596218

0.597243

0.618668

0.643371

0.534279

0.536761

0.546004

0.527400

0.580846

con RNA

0.455772

0.454098

0.467833

0.471840

0.483275

0.488526

0.499103

0.483018

0.480377

0.499658

0.046654

0.496990

0.443928

Desviación estándar de la

vibración
Relación de mejora de

la vibración

21.11395

22.23616

21.10435

23.34485

18.94323

18.20314

19.32619

24.92387

10.08873

6.912387

91.45524

5.765908

23.61817
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